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Resumen

  Contar con mapas de modelos de combustible a escala de paisaje es esencial para 
la gestión de la prevención de incendios forestales. En paisajes dinámicos y con 
altas  tasas  de  crecimiento  de  biomasa,  como  es  la  costa  atlántica  gallega,  es 
necesario  actualizar  regularmente  estos  mapas.  Este  trabajo  presenta  una 
metodología  para  este  fin  basada  en  imágenes  Sentinel-2  y  LiDAR  aéreo. 
Primeramente  se  realiza  un  proceso  que  permite  relacionar  las  situaciones  de 
combustibles  presentes  en el  área  de  estudio  con los  modelos  de  combustibles 
Rothermel, mediante el uso de la foto-guía de combustibles forestales de Galicia y 
el software Visual-Fuego. Posteriormente se procede a cartografiar los diferentes 
modelos  de  Rothermel  seleccionados  para  cada  situación  utilizando  la 
teledetección.  Las  imágenes  Sentinel-2  permiten  diferenciar  entre  los  distintos 
tipos de vegetación (matorral, arbolado, vegetación en áreas rocosas y prados o 
cultivos) y el LiDAR permite distinguir diferentes estructuras dentro de un mismo 
tipo de vegetación (matorral mayor o menor de 1 m o arbolado con continuidad 
vertical y sin continuidad vertical). Este flujo de trabajo permite obtener mapas de 
combustible de alta resolución a escala paisaje periódicamente actualizables.
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1. Introducción

  Contar con mapas de modelos de combustibles precisos y actualizados es esencial 
para  la  gestión  de  los  incendios  forestales.  El  grado  de  actualización  es 
especialmente  relevante  en  zonas  dónde  la  vegetación  tiene  una  alta  tasa  de 
cambio.  Un  ejemplo  de  ello  es  Galicia.  Galicia  cuenta  con  rápidas  tasas  de 
crecimiento de la vegetación que llevan a la rápida acumulación de altas cargas de 
combustibles (ARELLANO et al., 2017). Así mismo el régimen de incendios y la alta 
tasa  de  aprovechamientos  de  la  región  hace  que  la  cobertura  forestal  se  vea 
frecuentemente modificada. De hecho, el 22,51% de la superficie total quemada en 
España entre 2006 y 2015 fue en esta comunidad (MAPA, 2019). Esta tendencia se 
ha mantenido en los años posteriores (LÓPEZ-RODRÍGUEZ et al., 2021; XUNTA DE 
GALICIA, 2022) con varios incendios forestales de gran envergadura (RODRIGUES 
et al., 2023; XUNTA DE GALICIA, 2022). La alta tasa de aprovechamiento se refleja 
en que el 50% del volumen anual cortado en España se corta en Galicia (MTERD, 
2022).

  Tradicionalmente, la identificación del modelo de combustible se ha realizado a 
través de estudios de campo (ANDERSON, 1982; ARROYO et al., 2008). Sin embargo, 
la actualización periódica a gran escala de mapas de modelos de combustibles no 
es  ni  técnica  ni  económicamente  factible.  En  las  últimas  décadas,  se  han 
desarrollado nuevas tecnologías de teledetección que están proporcionando datos 
útiles para los para la caracterización y mapeo de combustibles (WALLACE et al., 
2022; GALE et al., 2021). Los datos multiespectrales y ópticos pueden ser útiles para 
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obtener información geográfica sobre diferentes tipos de vegetación en diferentes 
lugares y ecosistemas (ERINJERY, et al. 2018; ZENG et al., 2020). Así como los datos 
SAR (Radar de Apertura Sintética) y los datos LiDAR (Light Detection And Ranging) 
ayudan a conocer la estructura de la vegetación. Si bien el potencial de los datos 
SAR aún no se ha evaluado completamente, las capacidades de los datos LiDAR 
para estudiar la estructura de los bosques están altamente desarrolladas (MORAN 
et al., 2018; WIGGINS et al., 2019; TELLO et al., 2018). GALE et al. (2021) publicaron 
recientemente  una  revisión  sobre  el  uso  de  teledetección  para  la  creación  de 
mapas  de  modelos  de  combustibles.  Destacaron  la  existencia  de  dos  enfoques 
principales:  la  utilización  de  datos  de  teledetección  para  la  caracterización  de 
diferentes variables de los combustibles (ej. la carga) y la utilización de datos de 
teledetección  en  la  identificación  automatizada  de  modelos  de  combustible 
predefinidos. De los estudios analizados, solo el 30% utiliza este último enfoque 
(GALE et al. 2021). Algunos ejemplos son DOMINGO et al. (2020) y HUESCA et al. 
(2019) que utilizaron datos de teledetección para identificar, a nivel de píxel, los 
modelos  Prometheus  en  zonas  Mediterráneas.  Otro  ejemplo  es  el  estudio  de 
MARINO et al. (2016) que desarrolló un mapa de modelos de combustible para las 
Islas Canarias. Utilizaron datos de ALS e imágenes de Landsat para crear un mapa 
de  Modelo  de  Combustible  de  las  Islas  Canarias  (CIFM).  FERRER  PALOMINO y 
RODRÍGUEZ y SILVA (2021), utilizaron datos LiDAR para caracterizar, identificar y 
mapear  modelos  de  combustible  según  los  modelos  de  combustible  UCO40  en 
Andalucía. Una consideración importante que se deduce de la revisión de GALE et 
al. (2021), así como de los ejemplos presentados, es que la mayoría de los estudios 
que utilizan la teledetección para el mapeo de combustibles se centran en mapear 
zonas mediterráneas. Sin embargo, este tipo de mapas son necesarios también en 
otras regiones (CARDIL et al., 2021). Por ejemplo, en zonas de vegetación atlántica 
como Galicia.

 En Galicia se han realizado diversos esfuerzos para identificar y caracterizar los 
modelos  de  combustible  más  comunes;  la  más  destacada  es  la  foto-guía  de 
combustibles publicada por Lourizán CIF (foto-guía en adelante) (ARELLANO et al., 
2017). Otros investigadores han caracterizado algunas variables del combustible a 
través  de  la  teledetección;  algunos  ejemplos  son  ALONSO-REGO  et  al.  (2021), 
ALONSO-REGO et al. (2020), FIDALGO-GONZÁLEZ et al. (2019) y ARELLANO-PÉREZ 
et al. (2018). Sin embargo, estas metodologías no dan como resultado un mapa con 
la distribución de los modelos de combustible. En este estudio, describimos una 
metodología basada en datos de teledetección para la obtención de un mapa de 
modelo de combustible para un área cubierta de vegetación atlántica en Galicia 
(noroeste de España).
2. Objetivos

  En  este  estudio,  se  pretende  describir  una  metodología  basada  en  imágenes 
Sentinel-2 y datos LiDAR para la obtención de un mapa de modelo de combustible 
actualizado en Galicia.
3. Metodología
3.1. Área de estudio

  Para  este  proyecto  se  seleccionó un área piloto  situado en la  costa  Atlántica 
gallega (ver Figura 1). Las principales especies arbóreas presentes en el área de 
estudio son Pinus pinaster, Pinus radia, Eucalyptus globulus y Quercus robur, junto 
con  especies  de  bosque  de  ribera  (Alnus  glutinosa.,  L.,  Fraxinus  excelsiorL.,  y 
Salixspp.  L.  entre  otros)  (MITECO,  2011).  Las  zonas  de  matorral  de  la  zona  de 
estudio están principalmente compuestas por Ulex europaeusL. y Ericaspp. L.
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Figura 1. Área de estudio.
3.2. Materiales

  En este estudio se utilizó una serie temporal de imágenes del satélite Sentinel-2 
del  año  2019.  Las  imágenes  utilizadas  tenían  el  nivel  de  corrección  2A.  Se 
utilizaron  un  total  de  12  imágenes,  una  imagen  por  mes.  Para  cada  mes  se 
seleccionó la imagen con menor nubosidad, con la consideración de que ninguna 
imagen debía tener una nubosidad superior al 50%. Las imágenes se descargaron 
del Centro de Acceso Abierto de Copernicus (https://scihub.copernicus.eu/).

  Así mismo se utilizaron datos LiDAR aéreo. Los datos LiDAR fueron adquiridos en 
noviembre de 2019. Las nubes de puntos tienen una resolución espacial media de 
7,2 puntos/m2.

  Además, se utilizó la fotoguía de combustibles de Galicia (Arellano et al. 2017). 
Esta  presenta  un  conjunto  de  situaciones  reales  de  combustible  de  Galicia  e 
indicadores  del  comportamiento  del  fuego  asociada  a  las  mismas.  Para  cada 
situación de combustible se presenta: información sobre las especies dominantes, 
las  alturas  medias  de  la  vegetación,  las  cargas  de  combustible,  fotografías 
representativas y una estimación del comportamiento del fuego.
3.3. Metodología

  El primer paso consistió en realizar un mapa de cobertura del suelo a partir de las 
imágenes Sentinel-2.  Las  leyenda objetivo de mapa fue las  siguiente:  Eucalipto, 
Coníferas,  Frondosas,  Cultivos  y  pastos,  Matorrales,  Áreas  rocosas,  Antrópico  y 
Agua. El mapa se realizó siguiendo la metodología descrita en ALONSO et al. (2019). 
Esta  metodología  consiste  en  la  clasificación supervisada  )  de  cada  una  de  las 
imágenes mensuales descargadas. Para ello se utilizó el algoritmo “random forest” 
(BREIMAN,  2001).  Para  obtener  la  clasificación  final  del  año  2019  estas 
clasificaciones mensuales fueron agregadas en una sola. El criterio de agregación 
consistió  en  seleccionar  para  cada  píxel  la  clase  más  común  de  entre  las 
clasificaciones obtenidas para ese mismo pixel cada uno de los meses.

  El  siguiente  paso  consistió  en  realizar  la  caracterización  estructural  de  la 
vegetación  mediante  el  procesamiento  de  los  datos  LiDAR  para.  Todos  el 
procesamiento  LiDAR  se  realizó  utilizando  el  paquete  “lidR”  del  software  R 
(ROUSSEL & AUTY,  2021).  El  primer paso consistió  en normalizar  las  nubes de 
puntos. A continuación, a partir de las nubes normalizadas, se obtuvo un modelo 
de altura de copas (CHM) que permitirá posteriormente conocer la altura de la 
vegetación.  Finalmente,  para  conocer  la  estructura  vertical  de  la  vegetación se 
obtuvo una serie de métricas en una malla raster de resolución espacial 5 m. Las 
métricas  obtenidas  fueron:  el  máximo,  la  media,  la  desviación  estándar,  la 
asimetría,  la  curtosis,  la  entropía,  el  porcentaje  de  retornos  por  encima  de  la 
media, el porcentaje de retornos por encima de 2 m, percentiles y el porcentaje 
acumulado  de  retornos  en  diferentes  capas  (según  WOODS  et  al.  2008).  Estas 
estadísticas  fueron  utilizadas  para  calcular  que  zonas  arboladas  presentan 
continuidad vertical y cuales no.  Para ello se realizó una clasificación “random 
forest”. La verdad terreno de esta clasificación se obtuvo mediante la inspección de 
la  nube  de  puntos.  Para  facilitar  esta  inspección  las  nubes  de  puntos  fueron 
divididas en secciones horizontales  de grosor 2  m.  Cada sección horizontal  fue 
transformada a una capa raster de 5 m en la que cada pixel contiene el número de 
puntos contenidos en el prisma definido por el contorno del pixel y los valores de 
altura máximo y mínimo de cada sección. Esto se obtuvo utilizando la herramienta 
“lasgrid” del software LAStools (ISENBURG, 2021).
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  El  último  paso  consistió  en  establecer  relaciones  entre  las  situaciones  de 
combustibles  de  la  fotoguía  presentes  en  el  área  de  estudio,  los  modelos  de 
Rothermel  y  las  variables  obtenidas  mediante  teledetección  (el  mapa  de 
coberturas,  el  CHM y la  clasificación de continuidad y  discontinuidad vertical). 
Para establecer las relaciones fotoguía-Rothermel se compararon los parámetros 
proporcionados por la fotoguía con los parámetros de cada modelo de combustible 
de Rothermel. De forma complementaria se analizó si el comportamiento del fuego 
en cada situación de combustible era análogo al comportamiento del fuego de cada 
modelo de Rothermel. Para ello se utilizó el software “VisualFuego” (LABIF-UCO, 
2019). Para establecer relaciones Rothermel-teledetección se utilizó la descripción 
de  los  combustibles  de  Rothermel.  Mediante  la  clase  Sentinel-2  y  las  variables 
LiDAR obtenidas fue posible clasificar cada uno de los modelos. En ambos procesos 
se aplicó el principio de precaución: se adoptó el criterio que representaba el peor 
de los casos, en términos de comportamiento frente al fuego. La Tabla 1 presenta 
las relaciones establecidas. Resaltar que, como se ha explicado anteriormente, el 
mapa de cobertura del suelo se obtiene asignando a cada píxel la clase más común 
obtenida a lo largo del año 2019. Sin embargo, los datos LiDAR fueron capturados 
en noviembre de 2019. Esto puede llevar que áreas cortadas a final de año puedan 
estar clasificadas como arboladas, pero no tener altura de arbolado en los datos 
LiDAR.

Tabla 1. Relaciones entre situaciones de combustible fotoguía de combustibles de 
Galicia (Arellano, 2017), modelos Rothermel y variables de teledetección.

Situación fotoguía Modelo Rothermel Sentinel-2 LiDAR

- 1 Zonas rocosas -

Pl-01, Pl-02, Pa-01, Pa-04 2 Cultivos y pastos -

Ea-05, Es-01, Pt-05, Pt-06, Pt-07, 
Ue-05, Ue-08, Ue-10, Ub-02, 

Ub-04, Cs-01, Cs-03
4 Matorral CHM > 1 m

Eu-01, Eu-05, Eu-06, Pt-01, Ue-01, 
Ue-02, Ub-03 5 Matorral CHM < 1 m

PpMB-02, PpL-04, PpL-09, 
EgL-08, QrL-04 7 Eucalipto o Coníferas o 

Frondosas Continuidad vertical

PpF-03, PpF-05, PpF-06, EgL-05, 
EgL-06, EgF-03, EgF-05, QrF-02, 

QrF-04, BaL-01
10 Eucalipto o Coníferas o 

Frondosas Discontinuidad vertical

- 12 Eucalipto o Coníferas o 
Frondosas CHM< 1 m

Para verificar los mapas obtenidos se verificaron los mapas de usos del suelo y el  
mapa de continuidad y discontinuidad vertical. El mapa de coberturas fue validado 
mediante un muestreo sitemático estratificado con 50 puntos por clase. La verdad 
terreno fue obtenida mediante fotointerpretación de las imágenes PNOA. El mapa 
de continuidad y discontinuidad se verificó mediante la distribución de un total de 
1484 puntos distribuídos aleatoriamente. La verdad terreno se obtuvo mediante la 
interpretación de la nube de puntos en cada uno de esos píxeles. Para ayudar a la 
interpretación se construyeron capas raster de porcentage de puntos a diferentes 
alturas. En concreto 7. A continuación, se construyó una matriz de confusión para 
cada mapa y se calcularon las métricas de precisión. Las métricas de precisión 
calculadas  fueron:  la  precisión  global  (OA),  la  precisión  del  productor  (PA),  la 
precisión  del  usuario  (UA)  .Para  cada  métrica  se  calcularon  sus  intervalos  de 



MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIÓTICOS

confianza siguiendo las indicaciones de Oloffson et al. (2014).
4. Resultados

  El mapa de cobertura del suelo obtenido se presenta en la Figura 2. Este mapa 
tiene una precisión global del 90% y precisiones de usuario y de productor entre 70 
y 100%. Estos se presentan en la Tabla 2.
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Figura 2. Mapa de coberturas obtenido para la zona de estudio a partir de imágenes 
Sentinel-2.

  Tabla 2. Matriz de confusión mapa de coberturas. Euc: Eucalipto, Con: Coníferas, 
Fro:  Frondosas,  Cul:  Cultivos  o  prados,  Mat:  Matorral,  Roc:  Zonas rocosas,  Ant: 
Antrópico, Agu: Agua.

Verdad terreno

Clasificación

En la Tabla 2 se presenta la matriz de confusión de la clasificación “random forest” 
que permitió diferenciar entre zonas arbolados con y sin continuidad vertical. Se 
obtuvo una Precisión Total del 98 %.

Tabla 2. Matriz de confusión de zonas arboladas con y sin continuidad vertical. VT: 
Verdad Terreno, C: Clasificación. PP: Precisión Productor, PU: Precisión Usuario, PT: 

Precisión Total.

VT/ C Continuo Discontinuo TOTAL PU(%)

Continuo 750 17 767 98 ± 1

Discontinuo 717 717 100 ± 0,0

TOTAL 750 734 1484 PT (%)

PP (%) 100 ± 0,0 98 ± 2,73 10 -3 PT (%) 98 ± 0,6

  En la Figura 3 se muestra el mapa de modelos de combustibles final obtenido.  
Además, en la Tabla 3 se muestra como estos combustibles se distribuyen en el 
territorio en términos de superficie.  Dado que un alto porcentaje del  área está 
cubierta por tierras agrícolas, el modelo de combustible 2 es uno de los modelos 
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más predominantes en el área de estudio. En lo que respecta a los modelos de 
combustible relacionados con las tierras forestales,  el  mapa destaca una mayor 
presencia de los modelos 4 y 7 que de los modelos 5 y 10. Además, los modelos de 
combustible 7 y 10 no presentan una estructura de mosaico, sino que tienden a ser 
concentrados. Por ejemplo, hay una mayor presencia del modelo de combustible 
10 en el sureste que en el noreste, donde predomina el modelo de combustible 7. 
Además, cuando se compara este mapa con el mapa de la cubierta terrestre, se 
evidencia que el  modelo de combustible 10 se asocia más a menudo con áreas 
cubiertas por coníferas que con áreas cubiertas por frondosas o eucaliptos.
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Figura 3. Mapa de modelos de combustible.

Tabla 3. Distribución de los diferentes modelos de combustible en el área de estudio.
Modelo de combustible Superficie (ha) Porcentaje (%)

Modelo 1 3525 12

Modelo 2 9241 30

Modelo 4 2819 9

Modelo 5 1140 4

Modelo 7 7179 24

Modelo 10 4322 14

Modelo 12 432 1

5. Discusión

  La  metodología descrita  utiliza datos  de teledetección para obtener un mapa 
actualizado del modelo de combustible para una zona caracterizada por un clima 
atlántico. El mapa es compatible con la mayoría de los programas de simulación 
del  comportamiento del  fuego,  esenciales  en la  gestión de incendios,  ya que la 
mayoría  de  estos  utilizan  la  ecuación  de  tasa  de  propagación  de  Rothermel 
(SIMONS et al., 2013).

  La  metodología  descrita  incluye  la  asociación  sistemática  de  los  modelos  de 
combustible de Rothermel a las situaciones de combustible presentes en el área de 
estudio.  Esta  no  es  una  tarea  sencilla  ya  que  los  modelos  de  Rothermel  se 
describieron para una región climática con tipos de vegetación y estructuras muy 
diferentes. Esta asociación podría conducir a una forma estandarizada de mapear 
los modelos de combustible en esta área. La automatización de este proceso lo hace 
más objetivo y menos dependiente del criterio de cada técnico individual. Este tipo 
de adaptaciones no son necesarias cuando se dispone de la clasificación del modelo 
de combustible para la zona de estudio, como fue el caso de MARINO et al. (2016) 
para las Islas Canarias y en FERRER PALOMINO y RODRÍGUEZ Y SILVA (2021) para 
Andalucía.  Se  están  realizando  diversos  esfuerzos  para  establecer  modelos  de 
combustible adaptados a las situaciones de combustible en Galicia (ARELLANO et 
al.  2017; VEGA et al. 2024). Hasta que estos se completen la opción presentada en 
este trabajo puede ser de alta relevancia. Esto no quita que podría ser interesante 
el mapeado de otros modelos como los desarrollados en Portugal (FERNANDES et 
al., 2009; FERNANDES y LOUREIRO 2022; SÁ et al. 2023) ya que hacen agrupaciones 
de especies que podrían ayudar a describir mejor las condiciones de la vegetación 
del  área  de  estudio  y  su  comportamiento  frente  a  los  incendios  forestales.  De 
hecho, la clasificación de la cobertura del suelo del área de estudio separa tres 
clases  de  arbolado  que  pueden  presentar  un  comportamiento  ligeramente 
diferente frente a los incendios forestales (ARELLANO et al., 2017). Esta distinción 
podría  garantizar  que,  en  el  caso  de  que  en  el  futuro  se  elaboren  diferentes 
ecuaciones  de  propagación  del  fuego  para  cada  clase  de  arbolado,  se  pueda 
obtener el máximo beneficio potencial de las capacidades de teledetección.

La metodología propuesta es similar al enfoque adoptado por MARINO et al. (2016). 
El estudio de MARINO et al. (2016) también utiliza un mapa de la cubierta terrestre 
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derivado  de  imágenes  de  satélite  (Landsat-8)  y  datos  de  ALS  para  construir 
posteriormente un árbol de decisión con el fin de obtener modelos de combustible. 
Estos señalaron que la fiabilidad de este tipo de metodologías depende en gran 
medida de la precisión de los mapas de cobertura del suelo (Marino et al. 2016). La 
precisión global de la cubierta terrestre del presente estudio es superior (9 puntos 
porcentuales más) a la OA obtenida por MARINO et al. (2016). Sin embargo, dado 
que las clases de mapas de cobertura del suelo objetivo en este estudio difieren en 
gran medida de las utilizadas por MARINO et al. (2016), una comparación de las 
precisiones obtenidas en los dos estudios podría no ser del todo apropiada. Para 
completar el estudio sería interesante realizar un muestreo aleatorio sistemático 
sobre el mapa de modelos de combustibles a verificar mediante visitas a campo.

  Si bien es cierto que esta metodología se presenta como una metodología para 
obtener mapas actualizados de modelos de combustible,  su dependencia de los 
datos  LiDAR  podría  significar  que  su  capacidad  de  actualización  se  vea 
comprometida. Por lo tanto, entre una actualización de datos LiDAR y la siguiente, 
puede  ser  necesario  actualizar  el  mapa  del  modelo  de  combustible  utilizando 
imágenes satelitales de acceso abierto, como hicieron, por ejemplo, DECASTRO et 
al.  (2022).  Una  metodología  que  puede  resultar  valiosa  para  esta  tarea  es  la 
metodología  desarrollada  por  ALONSO  et  al.  (2021)  para  la  detección  de 
perturbaciones  forestales  en  Galicia.  Sin  embargo,  esta  metodología  sería 
insuficiente para detectar cambios entre modelos que difieren únicamente en la 
estructura vertical de la vegetación (es decir, no puede diferenciar entre el modelo 
7 y el modelo 10), ya que para ello se necesita contar con datos LiDAR. Contar con 
mapas de modelos de combustible actualizados es de suma importancia, y sería 
recomendable aumentar la frecuencia con la que se actualizan los datos de ALS de 
acceso abierto en España (actualmente se actualiza cada 7 a 11 años (MTMAU, 
2023).
6. Conclusiones

  Este  estudio  permitió  la  creación  de  un  mapa  actualizado  del  modelo  de 
combustible  para  un  paisaje  atlántico  utilizando  la  teledetección.  El  mapa  de 
combustible obtenido está adaptado a los modelos de combustible de Rothermel y, 
por  lo  tanto,  puede  ser  utilizado  operativamente  con  diversos  software  de 
simulación  de  incendios.  Además,  se  basó  específicamente  en  los  tipos  de 
combustible presentes en el área de estudio y podría servir de base para futuros 
modelos  de  combustible  diseñados  explícitamente  para  este  entorno.  La 
disponibilidad de este mapa permitirá a las partes interesadas de esta región hacer 
un cambio hacia mejores acciones de supresión y gestión de combustible. Esto se 
debe a mapas de combustible con mayor grado de detalle y más actualizados para 
su uso con software de simulación de comportamiento del fuego.
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