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Resumen

El objetivo es validar una herramienta creada a partir de inteligencia artificial,
que permite el cdlculo de la severidad de quemado potencial que presenta un
territorio ante un incendio forestal (SeverityApp), en el sureste peninsular.

Para el desarrollo del presente proyecto, se ha elaborado la cartografia
correspondiente a las entradas estaticas y dindmicas que requiere el modelo, asi
como del indice de severidad dNBR de 10 incendios ocurridos en la Comunitat
Valenciana entre 2016-2023, mediante el uso de imagenes Landsat 8.

Con el valor de la predicciéon de la herramienta, y el valor de severidad dNBR
calculado para cada incendio, se ha realizado una validacion mediante
comparacién, que ha permitido determinar que la herramienta es capaz de
predecir de forma correcta el 27,45% la severidad de un incendio en la Comunitat
Valenciana, por el momento. Se ha comprobado que la herramienta tiende a
subestimar las predicciones, siendo las clases de severidad mas extremas las que
peor porcentaje de acierto presentan. Este andlisis se apoy6 en el estadistico
Kappa, el cual ha puesto de manifiesto que las relaciones de concordancia son
leves, por lo que se plantean correcciones para mejorar el aprendizaje de la
herramienta, en base a un analisis bibliografico de trabajos similares.

Palabras clave

Modelos predictivos, dNBR, planificacion forestal, prevenciéon de incendios
forestales, toma de decisiones.

1. Introduccion

Los incendios forestales son alteraciones que producen rasgos adaptativos que
evolucionan con el tiempo, dependiendo del régimen y de la intensidad del fuego
(KEELEY & PAUSAS, 2022). De hecho, estas perturbaciones han configurado
durante muchos afios los ecosistemas a nivel global (BUDDE et al., 2014; NYLAND,



MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

2016), e incluso muchos de estos ecosistemas forestales dependen de los incendios
para mantener sus habitats saludables, ya que ayudan a mejorar la diversidad
e vegetal y a eliminar los combustibles acumulados en el territorio.
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de las propias comunidades (BROTONS et al., 2013; PEREIRA et al., 2018), ya que el
fuego se ha considerado como el elemento que mayor nivel de afeccion es capaz de
provocar sobre un sistema forestal (GONZALEZ-DE VEGA et al,, 2016). Ademaés,
dependiendo de cuando se produzca la perturbacién, va a determinar en gran
medida la composicién vegetal posterior (LIU et al., 2016), segun el tipo de
estrategias adaptativas de la vegetacion (PAUSAS & KEELEY, 2014) y de la
capacidad de supervivencia que tenga el banco de semillas (MOYA et al., 2008). Del
mismo modo, la alta recurrencia de incendios, puede provocar que los ecosistemas
pierdan su capacidad de recuperarse (DIAZ-DELGADO et al., 2003; PEREIRA et al.,
2018), sobre todo si ocurre con frecuencias cortas de tiempo (TESSLER et al., 2016).

El cambio climdtico, la falta de gestién de los montes, el cambio de uso en las
tierras de cultivo y el aumento de la poblacién, se estd traduciendo en un
incremento en el régimen natural del numero de incendios, asi como en la
extension y severidad de estos (DOBLAS-MIRANDA et al., 2015; CASTELLNOU, 2018;
MADRIGAL et al., 2019; MARTINEZ, 2019). He incluso se esta produciendo una
descentralizacion de los incendios en verano, pasando a tener estos eventos de
manera generalizada a lo largo de todo el afio y no solo en la época estival
(MORENO, 2016; MORENO, 2017; CASTELLNOU, 2018), como ha venido sucediendo
hasta ahora.

Es importante tener en cuenta la intensidad que presentan los incendios,
entendiéndose ésta como la energia que se desprende en el proceso de la
combustion (KEELEY, 2009), asi como la severidad que éstos tienen, siendo el
efecto que causa la intensidad del incendio sobre el suelo y sobre la vegetacion, o
en cualquiera de sus caracteristicas, mientras estd activo (KEELEY, 2009; KEY &
BENSON, 2006). Cuando se producen incendios con altas intensidades y
severidades, se provocan alteraciones en los hdbitats, los cuales tendran una
recuperacidbn muy lenta, e incluso podrian convertirse en ecosistemas
irrecuperables, si se sobrepasasen ciertos umbrales de degradaciéon (LENTILE et
al., 2006; ROBICHAUD et al., 2016). Esto se debe a que se elimina la mayor parte de
la cubierta vegetal, la cual ejerce una funcién de proteccién sobre el suelo, asi
como la materia organica que se encuentran en las capas superficiales (NEARY et
al., 2005; CERTINI et al., 2011). Ademas, las particulas finas taponan los huecos de
la superficie del suelo, disminuyendo la infiltracién de agua en el mismo (NEARY et
al., 1999; BEATTY & SMITH, 2013). De este modo, sin cubierta vegetal y con la tasa
de infiltraciébn mermada, aumenta la escorrentia superficial, aumentando asi la
tasa de erosion del suelo (SCOTT, 1993; BEATTY & SMITH, 2013).

Cuando las severidades han sido moderadas o bajas, la vegetacion también queda
expuesta a nuevas dificultades (GIBSON & NEGRON, 2009), como puede ser la
aparicion de insectos que se alimentan de la madera muerta y en descomposicion.
Ejemplo de esto son los escolitidos como Tomicus sp, Orthotomicus sp e Ips sp sobre
pinares, que no solo atacan a aquellos ejemplares muertos tras el incendio, sino
que pueden llegar a matar a ejemplares vivos que se encuentran en zonas cercanas
al incendio, y que han sido debilitados tras la perturbacién (SANTOLAMAZZA-
CARBONE et al., 2011; FERNANDEZ-FERNANDEZ et al., 2015). Y si estas poblaciones
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de insectos llegan a constituir una plaga, podrian provocar la mortalidad de masas
forestales sanas cercanas a la zona que ha sido incendiada (KAUSRUD et al., 2012).

Pero no solo hay que tener en cuenta los efectos ambientales de los incendios, ya
que también se generan otras perturbaciones, como pueden ser cambios a nivel
socioecondmico. Por ejemplo, las materias primas que se han visto afectadas
pierden su valor, ya que no se pueden aprovechar de manera total o parcial. El
turismo y las actividades de tipo recreativo asociadas al lugar también se pueden
resentir, lo que repercutira en la economia local. Sin olvidar que, las inversiones
destinadas a la recuperacion de los ecosistemas, implican unos gastos elevados,
que irfan en detrimento de otras inversiones (GREENPEACE ESPANA, 2010).

En la Comunitat Valenciana, y como sucede en la mayoria de los ecosistemas
mediterrdneos, se agrava esta situacidn ya que el clima mediterrdneo se
caracteriza por presentar temperaturas altas y largos periodos de sequia,
condicion que se prevé que ird a peor en los escenarios previstos de cambio
climatico (DOBLAS-MIRANDA et al., 2017). Por lo tanto, poder determinar el grado
de severidad que presenta un territorio antes de que suceda la perturbacion
permitiria ayudar a establecer zonas prioritarias de gestién, encaminadas a
reducir el grado de afeccién, ademas de aumentar los puntos de oportunidad para
los medios de extinciéon (FANG et al., 2018; MITSOPOULOS et al., 2019; COSTA-
SAURA et al.,, 2022; FERNANDEZ-GARCIA et al., 2022).

En esta linea, el equipo de trabajo ECOFOR de la Universidad de Castilla - La
Mancha, estd desarrollando un modelo predictivo que permite el calculo de la
severidad de quemado potencial que presenta un territorio (SeverityApp).

2. Objetivos

El principal objetivo del presente estudio ha sido validar una propuesta
metodoldgica de calculo de severidad de quemado potencial frente a un incendio
forestal (SeverityApp) en el territorio de la Comunitat Valenciana (sureste
peninsular). Para la consecucion de dicho fin, se han establecido los siguientes
objetivos secundarios:

e (Cdlculo de cada una de las variables que intervienen en el calculo del
modelo predictivo.

e Célculo del indice de severidad dNBR de 10 incendios ocurridos en la
Comunitat Valenciana, a partir de imagenes Landsat 8.

e Comparativa entre los valores obtenidos mediante la prediccion y los
valores obtenidos a partir del indice de teledeteccion dNBR.

3. Metodologia

Para la validacion de la herramienta, se han empleado 10 incendios ocurridos
entre los afios 2016-2023 en la Comunitat Valenciana, con una superficie total de
46.643,20 hectdreas incendiadas. Se han escogido los que mayor superficie
quemada presentaban en los ultimos afios, asi como una distribucién lo mas
equitativa posible por todo el territorio. Ademads, la variedad en las altitudes y la
heterogeneidad de sus ecosistemas los hacen suficientemente representativos de
los incendios tipicos de la zona de estudio. Su distribucién por provincias es:

- Castelldn: Soneja (2021), Bejis (2022), Villanueva de Viver (2023).
- Valencia: Chella (2016), Carcaixent (2016), Llutxent (2018), Venta del Moro
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(2022), Montitxelvo (2023).
- Alicante: Beneixama (2019), Vall de Ebo (2022).

La herramienta de célculo de severidad potencial (SeverityApp), necesita de varias
capas de entrada, las cuales se dividen en dos grandes bloques: bloque estatico y
bloque dindmico.

Bloque Estatico

Se compone de variables cuya informacién se considera fija en el corto plazo:
Modelo Digital del Terreno (MDT), Orientaciones, Pendientes, Fraccion de Cabida
Cubierta (LFCC), Altura de la vegetacion, Modelos de Combustible (MC),
Inflamabilidad y Erosionabilidad. Todas estas variables se han calculado con una
resolucion espacial de 25 metros.

Para el calculo del MDT se emple6 la cartografia MDT25, disponible en el Plan
Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA), y a partir de ella se calcularon las
Orientaciones y Pendientes, mediante el uso de Sistemas de Informacién
Geografica (SIG).

La LFCC y la Altura de la vegetacion, se calcularon a partir del anadlisis de las
nubes de datos LiDAR de la segunda cobertura, también disponibles en el PNOA.
Para ello se determind un modelo de elevaciones (GridSurfaceCreate, class: 2), y un
modelo de copas (CanopyModel, class: 3, 4, 5), y a partir de ellos, se estimaron las
métricas de las variables deseadas con el uso de la herramienta FUSION/LDV, del
USDA Forest Service.

Los MC empleados, son los que ofrece el Institut Cartografic Valencia (ICV), que
tienen una clasificacion en base a los modelos de Rothermel. Estos se clasificaron
en 4 grupos, segun la severidad potencial que presenta cada modelos de
Rothermel, tal y como se muestra en la siguiente tabla:

Clases Clases Sevenq.ad
Potencial
FT4, GR5(105), GRE(108), GR9(109), GS4(124), SH6(146), SHS8(148), SH9(149), 4 Muv al
SB4(204) Moy alta
FT7.FT6.FT2, GR4(104), GR7(107), GS3(123), SH5(145), SH7(147), SB3(203) 3 Alta
FT10, FT9, FT1, FT3, GR3(103). GR2(102), GS2(122), SH4(144), TU4(164), TL9(189), :
SB2(202) 2 Media

FT8, FT5, NB1(91). NB2(92). NB3(93). NB8(98). NB9(99). GRI(101). GSI(121),
SH3(143), SH2(142). SH1(141), TUI(161), TU2(162), TU3(163), TUS(165), TL1(181), 1  Baja
TL2(182), TL3(183), TL4(184), TL5(185), TL6(186), TL7(187), TL8(188), SB1(201)

Sin datos 0 Sin datos

Figura 1: Clasificacionde la severidad segun los modelos de combustible , segun
ROTHERMEL (1972) y SCOTT & BURGAN (2005).

La Inflamabilidad se elaboré a partir de las especies principales presentes en el
territorio, segun el Mapa Forestal Espafiol de méaxima actualidad (MFES50). Se
clasific6 también en 4 grandes grupos (Baja, Media, Alta y Muy Alta), segun el nivel
de severidad de quemado potencial que presenta la especie principal:
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Clases

Codigos

Clases

Severidad
Potencial

Acacia dealbata, Ceratonia siliqua, Cupressus mrizonica, Cupressus macrocarpa,
Eucabypms camaldulensis, Eucalyptus globulus, ofros eucalipros, Pinus halepensis,
QOuercus ilex, Sorbus aucuparia, Taxus bacecata, Fraxinus omus, Mezcla de encaliptus,
Pinus canariensis, Phoenix spp, Sorbus aria, Serbus spp, Serbus domestica

307, 67. 236, 4
36, 6L 6L
63.24, 45, 378,
14,355, 60,27.
69, 178, T8,
478

Muy alta

Cedrus aflanfica, Cultive en mosaico, Cupressus sempervirens, Hlex aguifolium, Lawrs
nobilis, Matorral en mosaico, Myrius commumis, Pastizal-Matorral en mosaico, Phillyrea
latifolia, Pinus pinaster, Pinus pinea, Pinus radiata, Pinus uncinata, Pradoe en mosaico,
Quercus suber, Matorral en mosaico, Herbazal en mosaico, Pastizal-matormal en mosaico,
cultivo en mosaico, prade en mosaico, Tefraclinis articulata

17.36,65,94.6,
82623282,
46, 8000,
9000, 3500,
3400, 1500,
219

Alta

Acacia spp., Ailanthus altissima, Arbutus unedo, Cornus sanguinea, Crataegus lacinata,
Crataegus monogyma, Cratnegus spp., Herbazal en mosaico, Jumiperus communis,
Juniperus oxycedrus, Juniperus phoenicea, Juniperus thurifera, Morus spp, omas
frondosas, Pinus nigra, Pinus sylvestris, Platanus hispanica, Pseudotsuga menziesii,
Quercus faginea, Sambucus nigra, Ulmus minor, Ulmus pumila

7.11.68.9.415,
215,15.37,237,
39.36,399,99.2
521793444,
97.56,356

()

Acer campestre, Acer monspessulanum , Acer opalus | Alnus glutinosa , Amelanchier
ovalis, Betula spp., Castanea sariva, Celtis australis , Corylus avellana, Fagus sylvatica,
Ficus carica , Fraxinus angustifolia, Fraxims excelsior, Juglans nigra, Juglans regia,
Larix spp., Malus sylvesivis, Qlea europaea, Pistacia tersbinthus, Fopulus alba, Populus
nigra, Populus tremula, Populus x canadensis, Prunus spinosa, Prunus spp., Pyrus spp.,
Quercus petraea, Quercus pyrenaica, Rhamnus alaternus, Rebinia psendoacacia, Salix
alba, Saliv atrocinerea, Saliv elasagnes, Saliv fragilis, Salix purpurea, Saliv spp.,
Tamarix spp., Tilia platyphyllos, Frangula alnus, Prunus avium, Rhus coriaria, Sophora
Japonica, Salix babilonica

76.276,476,54.
273.7213.74,
71.299.55,255.
75.275,35.126
6.93.51,38.52,
258.295.9516.
4243492257
577578579
57.57.53,377,
3,395, 96, 292,
457

Media

Baja

Sin datos

]

Sin datos

Figura 2: Clasificacion de la severidad segtn la inflamabilidad de cada especie.

Por ultimo, para la Erosionabilidad se utiliz6 la cartografia disponible del
European Soil Data Centre (ESDAC), correspondiente al indice Soil Erodibility.
También se clasifico en los mismos cuatro grupos, segun los rangos establecidos en
NAJERA GONZALEZ et al. (2016), uniendo la clase Baja y Muy Baja en un mismo

grupo.
Claves de erodabilidad  Rangos de rrodabilidad Frincipales propiedades de los suelos

Muy alta D04 Suelos de textura arencea o franco arencsa, poco profimdos v con bago contesado
0 maatena arginica

Al 0,03-0,033 Suslos de textura franco arenods, medians 3 poco profimdss v bajo contenido
&n matena CII!‘!.IJ.BEI

Meda 0.02=-0,026 Suelos de texiuna fance arencsa o nca, medssnamente profimdos ¥ contenido
medio ¢n muaberia arginica

Baja 0,001-0,009 Suslos de texmura framea o france areillacs. medismssnente profimdos v contenida
medio 3 alto en matera orgasica

Muy baga 0,009-0 Suslos de tetura franca o franco wreillosa, profimdos v comtenido alic sn materia

OIEana

Figura 3: Niveles de erosionabilidad en los suelos. Fuente: NAJERA GONZALEZ et al,

2016.

Bloque Dinamico

Se compone de varias entradas cuya informacion se considera variable en el corto
plazo: Anomalia Climatica (AC), Déficit de Presién de Vapor (DPV) y Velocidad de

viento media (Vieq).

Para el cdlculo de estas variables, se dispuso de datos historicos diarios de al
menos 30 afios, de 25 estaciones meteoroldgicas repartidas por toda la Comunitat,
las cuales se encuentran lo suficientemente separadas entre ellas, y lo mas
proximas posible a los incendios estudiados, para que los valores empleados
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fueran lo mas ajustados a la realidad en el proceso de interpolacién (kriging). La
obtencion de datos se realizé a través de la aplicacion API REST, desarrollada por
la Agencia Espafiola de Meteorologia (AEMET).

La AC se calcul6 como el promedio entre el Estrés Hidrico (EH) y el Estrés Térmico
(ET), segun la metodologia propuesta por CHICO (2023). El EH se obtuvo de la
comparacién de percentiles del Drought Code (VAN WAGNER & PICKETT, 1985), y
el ET mediante la comparacion de percentiles con la media de la temperatura de
los 8 dias anteriores al incendio (CHICO, 2023).

Debido a la complejidad computacional de estos calculos, para el presente
proyecto se emplearon valores estdndar fijos de AC, con el fin de realizar una
primera validaciéon de la herramienta. Los datos que se utilizaron fueron los
valores maximo, minimo y el percentil 50, que se habian obtenido para las
provincias de Cuenca y Albacete (Castilla — La Mancha), ya que las condiciones
climdticas son, en gran medida, similares a las de la Comunitat Valenciana.

El DPV se calculd segun CUNILL (2019), empleando la media de la humedad
relativa y de la temperatura media, y la Vnea Se obtuvo de manera directa de las
mediciones de las estaciones. En ambos casos, los datos medios solo se
determinaron de los dias en los que el incendio estuvo activo.

SeverityApp

Previo a la ejecucién de la herramienta, se realizé un preprocesamiento de las
variables de entrada. Para el caso de la Elevacion, Orientacion, DVP y V4, S€
estandarizaron a media 0 y desviacion 1. En las Orientaciones se realizo una razén
trigonométrica del angulo, para evitar errores con los valores 0° y 360°. Las
variables expresadas en porcentajes, se normalizaron en valores entre 0 y 1. Y para
las variables discretas, se cre6 una nueva variable para cada clase, otorgandole el
valor 1 en caso de que corresponda a esa clase, o valor 0 si no se correspondia.

A partir de la combinacién de las entradas descritas, la herramienta de calculo
determina los niveles de severidad de quemado potencial. Inicialmente, se ejecuta
un modelo (Modelo 1 SGD), que distingue entre dos grandes clases de severidad
segun si el valor obtenido es negativo (Baja) o positivo (Alta).

A continuacion, y utilizando el mismo criterio negativo-positivo, para los valores
clasificados como Baja, se ejecuta un modelo (Modelo 2 Gradient Boosting) que
distingue entre severidad Baja y Media. Y, para los valores clasificados como Alta,
se ejecuta un modelo (Modelo 3 SGD) que distingue entre severidad Alta y Muy
Alta.
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Baja
Modela 2
Gradient S —
Boosting
Media

Variablesde HFrEprn:ﬁamiﬂﬂD{—{ Modelo 1 5GD
entrada

Modelo 3 560

Figura 4: Esquema general de funcionamiento y cdlculo de la herramienta
SeverityApp.

Validacién de los valores predichos

Para la validacion de las predicciones obtenidas para cada uno de los incendios,
se empled la diferencia del Indice Normalizado de Area Quemada (dNBR) para
cada uno de ellos. El cdlculo de dicho indice, se realiz6 a partir de imagenes
obtenidas del satélite Landsat 8, siendo el mas actualizado con respecto a las fechas
de los incendios utilizados.

dNBR = NBR,,,, — NBR, o

Previo a este cdlculo, se calculé el indice Normalizado de Area Quemada (NBR)
antes y después del incendio, a partir de la metodologia desarrollada por KEY &
BENSON (2006), en el que se combinan la banda del infrarrojo cercano (NIR) y la
del infrarrojo de onda corta (SWIR).

_ pNIR — pSWIR

s pNIR + pSWIR

Los resultados obtenidos se clasificaron segun los intervalos de severidad
descritos también en KEY & BENSON (2006): Baja (Low severity), Media (Moderate-
low severity), Alta (Moderate-high severity) y Muy Alta (High severity).

Severity level dMER range
Enhanced regrowth, high —500 o —351
Enhanced regrowih, low —250 o —101
Urbumed —100 1o +09
Low severity +100 1o +269
Moderate-low severly +270 1o +439
Moderate—high severity +140 1o +5859
High sevarity +BE0 o +1300

Figura 5: Niveles de severidad descritos en KEY & BENSON (2006).
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A continuacion, se comprobd la concordancia pixel a pixel entre los valores reales
(dNBR) y los predichos mediante la herramienta. Hay que tener en cuenta que
ambas capas de informacion poseen extensiones distintas, siendo de 25 metros
para la prediccion y de 30 metros para el indice dNBR (debido a la resolucién de las
imdagenes), por lo que los vértices y pixeles no coinciden de manera exacta. Por este
motivo, se realizé una primera evaluacién a partir de los valores donde coinciden
los vértices superiores izquierdos de la capa de prediccion, con el valor de pixel de
la capa severidad dNBR donde se ubica dicho vértice.

Figura 6. Metodologia de evaluacion entre dNBR (rojo) y severidad potencial (azul).

Previo a la evaluacién, en las simulaciones se eliminaron los caminos, las zonas
de interfaz y los 30 metros mds proximos al limite del perimetro, para minimizar
la distorsion que pudiese generar el efecto borde. También se eliminaron todos
aquellos pixeles que tuviesen falta de informacion de alguna de las variables de
entrada.

Analisis mediante el estadistico Kappa

Para apoyar la validacién anterior, se estudid el coeficiente Kappa de Cohen
(COHEN, 1960; CONGALTON & GREEN, 2009) de los incendios estudiados, como
medida estadistica permite obtener la relacién y concordancia entre los valores
obtenidos en la prediccion y los de referencia (dNBR), teniendo en cuenta el
acuerdo que se puede dar por el azar en la proporcién (STRIJBOS et al., 2006).

K_PD_PE
- 1-B

P, = precision global P. = probabilidad esperada al azar

Para este andlisis, se crearon puntos aleatorios dentro de cada uno de los
perimetros de los incendios, para obtener matrices de confusidon y determinar el
grado de precision y error que tiene la herramienta de cdlculo. El nuimero de
puntos que se empled se establecié a partir de su extension, estableciendo 100
puntos por cada hectarea incendiada.

La escala de valores de Kappa, y su interpretacion de la concordancia, se hizo a
partir de los intervalos desarrollados por LANDIS & KOCH (1977).

También se estudid el error estandar (SE) del coeficiente Kappa de Cohen, que
tiene en cuenta las proporciones totales de cada categoria que se estd evaluando
(FRIENDLY et al, 2015). De este modo, se puede determinar la variabilidad que
tienen los resultados del valor de Kappa, si el andlisis se repitiera varias veces,
pero con diferentes muestras de puntos.
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n = numero de valores observados totales

4. Resultados

Se realiz6 la comparacion de los dNBR obtenidos con cada una de las
simulaciones realizadas con la AC maxima, minima y percentil 50. A modo de
ejemplo, se presenta el incendio de Soneja (2021), con la severidad dNBR calculada
y la simulacidn realizada con la AC minima:
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Figura 7: Severidad obtenida mediante el indice dNBR (izquierda) y severidad
potencial calculada con la AC minima (derecha), para el incendio de Soneja (2021).

A partir de estas imagenes raster, se determind el grado de concordancia que
existe, estableciendo la siguiente escala: de manera exacta (valor 0), subestimados
en una, dos o tres clases de severidad (-1, -2, -3) y sobrestimados en una, dos o tres
clases (1, 2, 3).
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Figura 8: Evaluacion entre el valor de severidad dNBR y la prediccion con la AC
minima, para el incendio de Soneja (2021).

Para cada una de las simulaciones, se realiza una valoracion de los porcentajes de
acierto y los porcentajes de valores subestimados y sobrestimados:

Tabla 1: Porcentajes de evaluacion entre el ANBR y la severidad potencial con la AC
minima, para el incendio de Soneja (2021).

Evaluacion Cédigo Numero de pixeles Porcentaje (%)
Sobrestima 3 clases 3 55 1,16
Sobrestima 2 clases 2 238 5,03
Sobrestima 1 clase 1 946 19,99

Acierto 1662 35,12
Subestima 1 clase -1 1246 26,33
Subestima 2 clases -2 569 12,02
Subestima 3 clases -3 17 0,36
Total 4733 100

Para este caso, el grado de acierto o coincidencia es del 35,12%, siendo la
subestimacion en 1 clase el segundo valor mas elevado, con un 26,33%.

Estas evaluaciones entre el valor de referencia (dNBR) y las predicciones
obtenidas mediante la herramienta SeverityApp, se han realizado para todos los
incendios y para los 3 valores de AC (valor maximo, minimo y percentil 50). Como
resumen, se presentan en las siguientes tablas los resultados de las evaluaciones
realizadas:

Anomalia minima
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Tabla 2: Porcentajes de evaluacion segun el valor de AC minima.

Incendio Evaluacién - Prediccion
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Chella 013 9,19 38,28 42,82 9,32 017 0,08

Carcaixent 9,52 32,70 4438 11,52 1,56 031 0,01

Llutxent 0,87 713 26,38 28,41 23,58 10,58 3,05

Beneixama 0,00 0,93 12,35 34,76 32,54 15,18 4,24

Soneja 0,36 12,02 26,33 35,12 19,99 5,03 1,16

Venta del 0,00 1,00 11,38 29,17 37,14 16,98 432

Moro
Vall de Ebo 0,77 5,59 24,26 37,01 19,30 10,09 2,97
Bejis 0,04 1,27 8,92 21,86 30,56 23,42 13,94

Villanueva de

. 0,66 11,20 27,00 30,93 21,44 7,93 0,83
Viver

Montitxelvo 26,79 32,70 25,37 11,95 2,04 0,85 0,29

PROMEDIO 3,91 11,37 24,47 28,36 19,75 9,05 3,09

Para el valor de AC minima, la herramienta es capaz de acertar un 28,36% de los
pixeles, en promedio.

Anomalia maxima

Tabla 3: Porcentajes de evaluacion segtin el valor de AC mdxima.

Incendio Evaluacién - Prediccion

3 2 -1 1 2 3
Chella 0,11 8,35 40,00 46,56 474 0,16 0,08
Carcaixent 19,26 140,79 30,58 8,19 0,87 0,30 0,01
Llutxent 0,83 13,31 32,49 22,32 17,72 10,35 2,97
Beneixama 0,00 1,19 15,38 33,63 30,60 15,01 419
Soneja 0,53 1644 33,64 33,40 9,91 492 1,16
Venta del 0,00 0,73 11,35 30,47 36,64 16,55 425
Moro
Vall de Ebo 1,32 13,85 32,38 25,67 13,98 9,90 2,92

Bejis 0,13 3,07 11,73 19,91 28,15 23,18 13,82
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Villanueva de

) 1,44 11,32 27,47 30,80 20,47 7,72 0,80
Viver
2V
92 CONGRESC Montitxelvo 30,75 31,69 23,45 11,02 1,97 0,84 0,28
FORESTAL ESPANOL
2025 |16-20
GIIJON | JUNIO PROMEDIO 5,44 14,07 25,85 26,20 16,51 8,89 3,05

Para la AC maxima, el 26,20% de los pixeles, en promedio, se han predicho de
forma correcta.

Percentil 50

Tabla 4: Porcentajes de evaluacion segun el valor del percentil 50 de AC.

3 -2 -1 1 2 3
Chella 011 8,23 40,58 4734 3,49 017 0,08
Carcaixent 22,09 4316 26,33 7,44 0,67 0,30 0,01
Llutxent 0,71 12,08 29,97 23,46 20,40 10,41 2,98
Beneixama 0,00 0,98 14,18 34,69 30,89 15,05 4,20
Soneja 0,08 6,57 28,54 41,16 17,47 5,01 1,16
Venta del 0,00 0,37 10,85 30,55 37,30 16,66 4,27

Moro

Vall de Ebo 1,06 10,62 31,05 29,29 15,10 9,95 2,93
Bejis 0,05 2,13 10,93 21,01 28,77 23,25 13,86

Villanueva de

R 0,53 10,59 27,34 31,48 21,44 7,82 0,81
Viver

Montitxelvo 25,01 35,64 23,78 11,47 2,97 0,85 0,28

PROMEDIO 4,96 13,04 24,36 27,79 17,85 8,95 3,06

En el ultimo caso, para el valor de percentil 50 de la AC, un 27,79% de los pixeles
(en promedio) se han predicho de forma correcta.

Dado que el valor mds alto de concordancia se obtuvo con el valor minimo de la
AC, el andlisis estadistico mediante el coeficiente Kappa solo se realizd en las
predicciones obtenidas con dicha AC. En el caso del incendio de Soneja (2021), se
determinaron los puntos aleatorios de evaluacion y la consecuente matriz de
confusion:



Y

92 CONGRESO
FORESTAL ESPANOL

2025 |16-20 = e ey ey B
GIJON | JUNIO . . i wt” /T 3
. . - : - Q {
] - . . ~
e . o N5 - =
{ - - n' .I' ‘U.T ‘. =
. i e
i b — N g
[ T P e N
T . . g A > " - i \
=S . sngican P
| .

MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

Figura 9: Distribucion de los puntosde evaluacion en el incendio de Soneja (2021).

Tabla 5: Matriz de confusion para el incendio de Soneja (2021), con la prediccion
obtenida mediante la AC minima.

Matriz de confusién AC minima - Soneja 2021

1 2 3 4 Total Error de comisién
1 10 20 10 40 30
2 7 11 5 23 12
3 1 4 13 2 20 7
4 1 4 1 6 6
Total 19 39 29 2 89
Error de omisién 9 28 16 2

A partir de esta matriz, se obtiene el valor del estadistico Kappa (K) y su SE (K):

Tabla 6: Resumen de la concordancia en el incendio de Soneja (2021) a partir de la

Error de

omisién (%)

Error de
comisién (%)

Precision (P0)

matriz de confusion.

Probabilidad Co
al azar (Pe)

Kappa (K)

Coeficiente
Kappa (%)

eficiente Error

estandar (SE)

1 47,37 75,00 0,3820 0,2839 0,1370 13,70 0,0719
2 71,79 52,17

3 55,17 35,00

4 100,00 100,00

Estos cdlculos se han replicado para todos los incendios, presentdndose un
resumen en la tabla siguiente:

Tabla 7: Resumen de la evaluacion de la concordancia entre las predicciones

obtenidas con la AC minima y el dNBR.
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Chella 76,44 75,39 0,3964 04216 -0,0436 4,36 0,0463

Carcaixent 68,68 80,27 0,1432 0,1506 -0,0087 0,87 0,0191
Lutxent 67,81 72,53 0,2570 0,2289 0,0365 3,65 0,0230

Beneixama 57,33 78,95 04141 0,3060 0,1557 15,57 0,0627
Soneja 68,58 65,54 0,3820 0,2839 0,1370 13,70 0,0719
Venta del 62,08 68,34 0,3036 0,2480 0,0738 7,38 0,0365
Moro

Vall de Ebo 64,86 66,93 03747 03111 0,0923 9,23 0,0147
Bejis 69,17 69,69 0,2203 0,1822 0,0465 4,65 0,0084

Villanueva de 66,82 68,20 0,3341 0,2956 0,0547 547 0,0227
Viver

Montitxelvo 74,07 77,04 0,0995 0,1030 -0,0038 0,38 0,0161

Los valores de Precisién (P,) de la Tabla 7, se encuentran normalizados entre 0 y
1. Si estos valores se expresan en porcentaje, y se comparan con los porcentajes de
acierto (valor 0) obtenidos en la evaluacion mediante la anomalia minima (Tabla
2), se puede observar que los valores de concordancia son similares en ambos
casos. De esto se deduce que, la cantidad de puntos utilizados en el calculo del
coeficiente Kappa, asi como su aleatoriedad, son significativos.

Por ultimo, y partir de los valores calculados relativos al SE, se ha obtenido el
intervalo de confianza del 95% (igual a 2 veces el SE) y el intervalo de confianza del
99% (igual a 3 veces el SE). Con esto, se puede comprobar como variaria el valor
calculado de Kappa, si se repitiera el andlisis varias veces, con distintos puntos
aleatorios:

Intervalos de confianza (Kappa)
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Figura 10: Intervalos de confianza para el coeficiente Kappa.
5. Discusion

En cada una de las AC estudiadas, existen diferencias en los porcentajes de acierto
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para cada uno de los incendios. A pesar de esto, estas diferencias se mantienen
mds o menos estables en las tres anomalias, por lo que no parece tener una
influencia muy significativa este parametro sobre los resultados.

Para la anomalia correspondiente al percentil 50, los incendios cuyo valor de
porcentaje de acierto es igual o mayor al 30% son: Chella, Beneixama, Soneja,
Venta del Moro y Villanueva de Viver. Para la anomalia mdaxima, serian los
incendios de: Chella, Beneixama, Soneja, Venta del Moro y Villanueva de Viver. En
cambio, para la anomalia minima, serian los incendios de: Chella, Beneixama,
Soneja, Vall de Ebo y Villanueva de Viver. Por lo que se denota una gran diferencia
en la predicciéon entre estos incendios y los de: Carcaixent, Llutxent, Bejis y
Montitxelvo.

No se aprecia un patron espacial o temporal que condicione los resultados, ni
tampoco parece que las dimensiones del incendio sean un factor determinante, ya
que no hay diferencias asociadas a la superficie. Los promedios de evaluacién
obtenidos para el conjunto de las 3 anomalias, en porcentaje serian:

Tabla 8: Porcentajes promedio de las evaluaciones.

dNBR

4,77 12,78 24,89 27,45 18,04 8,97 3,07

Observando la tabla anterior, se puede comprobar que la herramienta de cdlculo
de severidad de quemado potencial, ha podido determinar correctamente el
27,45% (en promedio) de los valores de severidad para los incendios de la
Comunitat Valenciana. En concreto, los mayores resultados de acierto se obtienen
con el valor de anomalia minima (28,36%), y los peores resultados de acierto se
obtienen con el valor de anomalia maxima (26,20%).

La herramienta también tiende a subestimar la severidad, ya que el sumatorio de
los porcentajes de las subestimaciones (42,44%), es superior al porcentaje de la
suma de las sobrestimaciones (30,1%). Y, mas en concreto, el algoritmo tiende a
subestimar sobre todo en una clase de diferencia, ya que el 59% de las
subestimaciones son de este tipo. Por lo que respecta a las sobrestimaciones, la que
mayor relevancia presenta también es la que se corresponde con una clase ya que,
el 59,93% del total de las sobrestimaciones ha sido de este tipo. La sobrestimacién y
la subestimacion en tres clases es lo menos habitual, siendo tan solo un 7,84% del
total de las predicciones que se han realizado.

En la siguiente tabla, se analiza la matriz de confusion general, obtenida a partir
de la suma de las matrices de todos los incendios:

Tabla 9: Matriz de confusion general.
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1 2 3 4 Total Predicho Error de comisién
1 322 552 430 219 1523 1201
2 607 1584 1093 228 3512 1928
3 56 207 270 144 677 407
4 577 1216 1252 331 3376 3045
Total Real 1562 3559 3045 922 9088
Error de omisién 1240 1975 2775 591

En esta tabla, se puede comprobar que el valor de los pixeles subestimados,
correspondientes a aquellas celdas inferiores a la diagonal (n = 3915), es superior
al valor de los pixeles sobrestimados (n = 2666), por lo que se corrobora que el
modelo subestima en los calculos de severidad potencial.

Si estos valores totales se analizan en porcentaje sobre el total del dNBR, se puede
ver que, para la clase 1 (Baja), la herramienta sobrestima especialmente en una y
dos clases, con un 36,24% y un 28,23%. Y para la clase 2 (Media) y 3 (Alta), el
calculo también sobrestima en una clase, con un 31,12% y con un 21,27%,
respectivamente.

En cambio, por lo que respecta a las subestimaciones, en la clase 3 se subestima
sobre todo en una clase, con un 30,58%y, en la clase 4, se subestima tanto en una,
como en dos clases con un 37,09% y un 36,02%, respectivamente.

Observando la tabla, se puede confirmar que el modelo predice con mayor
precision las clases de severidad 2 (Media) y 3 (Alta), donde los porcentajes de
acierto son del 45,01% y 39,88%, para cada una de ellas.

Por el contrario, determina con dificultad la clase 1 (Baja) de severidad, donde tan
solo es capaz de acertar una quinta parte de los casos (21,14%). Pero sin ninguna
duda, la clase de severidad que peor determina es la 4 (Muy Alta), lo cual es
coherente con el hecho de que la herramienta tiende a subestimar en los calculos
y, por lo tanto, presentaria problemas para predecir la clase mds alta de severidad.

Tabla 10: Matriz de confusion general en porcentaje sobre el valor de dNBR.

Predicho Total
Real 1 2 3 4
1 21,14 36,24 28,23 14,38 100,00
2 17,28 45,10 31,12 6,49 100,00
3 8,27 30,58 39,88 21,27 100,00

4 17,09 36,02 37,09 9,80 100,00
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incendios, se determina que la estimacién de la severidad potencial es “pobre”
para los incendios de Chella, Carcaixent y Montitxelvo, ya que los resultados
obtenidos son negativos. Este valor significa que, para estos incendios, la
concordancia que se ha obtenido es inferior a la que cabria esperar, si el resultado
de la estimacion de la severidad potencial se hubiese obtenido al azar. En el caso
de repetirse los andlisis en estos incendios, se podria alcanzar como maximo,
concordancias de nivel “leve”, ya que en los intervalos de confianza del 99%, llegan
a alcanzar valores entre 0,01 — 0,20 (Figura 5).

Para el resto de incendios, el nivel de concordancia es “leve”, ya que se
encuentran en rangos entre 0,01 — 0,20 del valor del coeficiente. Dentro de este
grupo, tan solo en los incendios de Soneja y Beneixama, si se repitiese el andlisis,
podrian alcanzar fuerzas de concordancia “aceptables”, ya que sus intervalos de
confianza del 99% llegan al rango de entre 0,21 — 0,40 (Figura 5).

Los valores de prediccién son bajos en promedio, lo que puede deberse a que se
han empleado valores de viento de estaciones cercanas, pero la apariciéon de
vientos locales y los vientos derivados de la isla de calor que genera el incendio,
podrian modificar el resultado. Del mismo modo, no se ha tenido en cuenta la
direccion de los mismos, lo que modificaria el comportamiento del fuego y, por lo
tanto, el grado de severidad sobre la vegetacion, tal y como se describe en DILLON
et al., (2011). Es importante resaltar que la mayoria de los grandes incendios que
ocurren en la Comunitat Valenciana, y especialmente los utilizados en este estudio,
son incendios de viento debido a las caracteristicas topograficas y por su cercania
al mar, lo que es una variable que podria condicionar los resultados. Aun asi,
podria no ser una variable influyente, ya que no se han encontrado estudios de
evaluacion de la severidad en el mediterraneo, donde se incluya la variable de la
direccidn del viento, excepto en MITSOPOULOS et al. (2019) o COSTA-SAURA et al.
(2022), donde se emplearon direcciones de viento de manera indirecta, en el
calculo de simulaciones del comportamiento del fuego, las cuales no tuvieron un
alto peso explicativo en relacidn al calculo de la severidad.

Ademas, se podrian haber utilizado distintos indices espectrales, como el Indice
de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) previa al incendio, porque
permitiria conocer la cantidad de combustible muerto, ya que la herramienta solo
entiende que existen los modelos de combustible (estresados o no), pero no
contempla la calidad y desarrollo de la vegetacion, lo cual condicionaria la
intensidad y, por tanto, la severidad del fuego. Estudios como el de COSTA-SAURA
et al. (2022) o FERNANDEZ-GARCIA et al. (2022), han demostrado que el uso de este
indice presentan buenas correlaciones en la determinacion del grado de severidad
tras un incendio.

Es mas, estos estudios han encontrado que todas aquellas variables que estan
relacionadas con la humedad del combustible, de manera directa o indirecta,
modifican el comportamiento del fuego y, por ende, el grado de afeccién de este
(FANG et al, 2018; FERNANDEZ-GUISURAGA et al, 2021). En concreto,
determinaron que el Indice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI), es de los
mejores descriptores de la severidad, incluso por delante de las variables
topogréficas. Mas en concreto, en el caso de estudio de FERNANDEZ-GARCIA et al.
(2022) se determin6 que, variables asociadas a la humedad de los combustibles,
tales como el Contenido de la Humedad Foliar (CWC) o el Indice de Estrés Hidrico
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(EH), tienen una gran importancia para poder predecir la afecciéon de quemado
tras un incendio. En nuestro estudio, también se emple6 el EH, pero no se han
empleado valores asociados directamente a la humedad del combustible, por lo
que se podria complementar el estudio con datos de campo. En este sentido, es
importante destacar que el Servicio de Prevencidn de Incendios Forestales de la
Generalitat Valenciana, posee un proyecto activo desde 2013 de seguimiento de la
humedad de los combustibles vivos, con mas de 40.000 datos tomados en campo
sobre las principales especies vegetales, el cual se podria emplear de alguin modo
en futuras mejoras de la herramienta.

En el desarrollo de la herramienta SeverityApp, se han utilizado imagenes de
Landsat 8, pudiendo haberse empleado imagenes de otros satélites como Sentinel
2, que es el mas utilizado por los principales organismos publicos (y es el empleado
en el estudio de FERNANDEZ-GARCIA et al., 2022) para determinar el grado de
severidad de un incendio. De hecho, se ha demostrado que el uso de distintas
fuentes de datos de imagenes espectrales, da lugar a variaciones en los resultados
de severidad dNBR (VIEDMA et al., 2020).

Tampoco hay que olvidar las propias limitaciones que presenta el propio indice
dNBR, donde la toma de las imagenes esta supeditada a su disponibilidad y a la no
presencia de nubes o sombras en la zona de estudio, lo que ha provocado que se
hayan tenido que emplear iméagenes pre y post-incendio, de hasta incluso dos
meses antes o después de la perturbacién, aumentando asi las posibilidades de
error en la clasificacion, por cambios leves en la vegetacion no asociados al fuego.

Otras limitaciones a tener en cuenta con el dNBR son la resolucién espacial y la
poca fiabilidad para representar aquellos estratos que se encuentran por debajo
del dosel arbéreo (HUDAK et al., 2007, MENG & MEENTEMEYER, 2011), asi como el
hecho de que el dNBR esta creado a partir de calculos con modelos americanos,
cuya vegetacion dista de la que presenta la zona de estudio.

Otro aspecto a tener en cuenta, tal y como se describe en BOTELLA &
FERNANDEZ-MANSO (2017), es el uso de la Diferencia Relativa del Indice
Normalizado de Area Quemada (RANBR), en lugar del dNBR, ya que se trata del
indice que mejor caracteriza el grado de severidad para la Comunitat Valenciana.
De hecho, autores como COSTA-SAURA et al. (2022), han conseguido elaborar un
modelo de prediccion de la severidad potencial, basado en el aprendizaje
automatico a partir de incendios ocurridos en el mediterrdneo (oeste de Italia y sur
de Francia), con el cual han conseguido obtener predicciones con acierto de hasta
un 77% de la severidad potencial de un incendio, en base al indice RANBR,
mediante el uso de imagenes de Landsat 7 procesadas con Google Earth Engine
(GEE).

También, en REGO et al. (2017) se pone de manifiesto que el dNBR estima una
mayor superficie como severidad “Media” y “Baja”, en comparacion con el RANBR
que obtiene mejores estimaciones de severidad, sobre todo en la clase “Alta” o
“Muy Alta”. Por lo que, quiza para nuestro estudio, el uso de RANBR podria mejorar
los resultados, sobre todo, la mala clasificacion en la categoria “Muy Alta”, que ha
sido la que peor prediccion ha tenido.

Para apoyar los valores de dNBR, habria sido conveniente realizar trabajos de
campo, mediante andlisis visual y de fotografias, u obtener indices como el Indice
Compuesto de Quemado (CBI) desarrollado por KEY & BENSON (2006), que
presenta una buena correlacion con el dNBR (MITSOPOULOS et al., 2019).
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Otro aspecto a valorar, es la cantidad de entradas que presenta el modelo. Autores
como FERNANDEZ-GARCIA et al., (2022), determinaron que habian encontrado
relaciones significativas, en mayor o menor orden, en hasta 20 variables distintas
previas al incendio (principalmente climaticas, topograficas y relacionadas con los
modelos de combustible), aunque muchas de estas variables eran dependientes.
Asi que concluyeron que con tan solo 7 de los 20 predictores se podian obtener
resultados predictivos satisfactorios. Es por esto que un numero elevado de
variables puede influir en la calidad de la prediccion, ya que se incorpora ruido al
calculo. Aunque hay que tener en cuenta que este autor centrd su estudio en
localidades del oeste de la peninsula, donde las condiciones meteoroldgicas y de
vegetacion difieren a las de la Comunitat Valenciana, por lo que podria no ser
extrapolable al ambito de estudio. Ejemplo de variable que se podria valorar
incluirla o no, es la de erosionabilidad, puesto que es un atributo inherente al suelo
y no tiene una influencia directa sobre el fuego. De hecho, en la revision
bibliografica realizada para el entorno mediterraneo, no se han encontrado en
ningun caso el uso de esta variable predictiva, o de alguna similar que pudiese
estar relacionada de manera indirecta.

Pero no solo la cantidad puede ser relevante, sino que la calidad de las variables
empleadas también puede determinar la eficacia de la prediccién. Un ejemplo
serian las entradas correspondientes a la inflamabilidad o los modelos de
combustible, ya que se hace una reclasificacion de los valores, a valores de
severidad potencial en base a una bibliografia de referencia. Por lo que el
reorganizar estas variables, podria estar introduciendo un error en el aprendizaje
y célculo de la herramienta. Por tanto, deberia plantearse un modelo con variables
mas sencillas, tal y como se describe en COSTA-SAURA et al., (2022) o FERNANDEZ-
GARCIA et al., (2022), donde en ambos casos concluyen que las variables que mejor
explican la severidad de un incendio son los combustibles y la topografia, en
especial esta ultima, ya que entienden que condiciona indirectamente la estructura
y distribucion espacial de la primera (D'ESTE et al., 2021). Ademas, tanto en COSTA-
SAURA et al, (2022) como en FERNANDEZ-GARCIA et al., (2022), no se emplearon
los modelos de combustible de ROTHERMEL (1972) o SCOTT & BURGAN (2005), sino
que se estudid la correlacion que presentaba el Corine Land Cover (CLC),
determinandose como un buen predictor.

6. Conclusiones Del estudio realizado, se desprenden las siguientes
conclusiones:

e En general, la herramienta de calculo es capaz de predecir de forma
correcta el 27,45% de las clases de severidad, siendo la mejor prediccion la
que corresponde con la anomalia minima, con un 28,36%.

e El modelo tiende a subestimar el grado de severidad, sobre todo en una
clase de diferencia. En el caso de las sobrestimaciones, también tiende a
sobrestimar en una clase.

e El modelo predice con mayor acierto la clase 2 (Media) y 3 (Alta), y presenta
problemas para estimar la clase 1 (Baja) y 4 (Muy Alta) de severidad.

e Elnivel de concordancia obtenido mediante el estadistico Kappa para los
incendios de Chella, Carcaixent y Montitxelvo se clasifica como “pobre” y,
para el resto de incendios, el nivel de correlacion es “bajo”. Por lo que el
nivel de acierto de la herramienta es leve, por el momento.

e Debido al bajo porcentaje de acierto, se propone volver a calibrar el modelo
de cdlculo, haciendo especial hincapié en el Modelo 2 Gradient Boosting y el
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Modelo 3 SGD, para intentar mejorar los problemas en la clasificacion de la
clase Baja y Muy Alta.

e Losresultados obtenidos, plantean la necesidad de realizar trabajos de
campo que acomparien a los andlisis de severidad, asi como valorar la
opcion de utilizar el indice RANBR para particularizar la herramienta en el
territorio de la Comunitat Valenciana.

e Se deberia modificar el desarrollo y aprendizaje de la herramienta, hacia
un modelo de calculo con variables mas asépticas, incluyendo indices como
el NDVI o el NDWI.
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