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Resumen

Este trabajo estudia las variables predictivas de la evolucidn de la vegetacion en la
zona del incendio de Lanjarén, NIGUELAS Y LECRIN (2005), a partir de la
integracion de datos LiDAR-PNOA vy series temporales de Landsat. Se desarrollaron
modelos de Random Forest (RF) para predecir variables estructurales de la
vegetacion, alcanzando coeficientes de determinacion (R?) que oscilaron entre 0.55
y 0.90, lo que indica un buen desempefio predictivo segun la variable evaluada.
Asimismo, se construyeron modelos basados en Arboles de Regresion Aditivos
Bayesianos (BART) para identificar los principales factores ambientales que
explican la regeneracién, con valores de R* entre 0.64 y 0.74, evidenciando su
capacidad para capturar patrones complejos asociados al proceso de recuperacion
post-incendio. Se analizaron cambios en variables estructurales clave como la
altura media, el percentil 90, la fraccién de cabida cubierta a 1 y 2 m, y el indice de
diversidad de altura LiDAR (LHDI). Los resultados sobre la altura del dosel
permitieron discriminar entre distintos rodales en funcién de su estructura
vertical. En relacion con la cobertura vegetal, se obtuvo una representacion
detallada de la estratificacion del ecosistema, informacién esencial para estudios
de restauracion ecoldgica y monitoreo post-incendio. La complejidad vertical,
evaluada a través del indice LHDI, mostré valores mdas altos en encinares y
pinares, lo que sugiere la presencia de multiples estratos bien definidos,
incluyendo arbustos y arboles jovenes en alturas intermedias, y drboles adultos en
el dosel superior. Las series Landsat permitieron evaluar los cambios temporales
en las variables estructurales derivadas de LiDAR, asi como los patrones espaciales
y tendencias a largo plazo de la regeneracion. En conjunto, los modelos empleados
demostraron una alta capacidad para predecir con precisiéon las variables
estructurales post-incendio, y para identificar los drivers ambientales mas
influyentes en la dindmica de recuperacion.

Palabras clave

LiDAR, Random Forest, complejidad estructural, restauracién post incendio

1. Introduccion

Los incendios forestales forman parte de la dindmica de los ecosistemas
mediterrdneos, y representan una de las perturbaciones recurrentes mas
importantes en este tipo de bioma (BODI et al, 2012). Sin embargo, la accién
antrépica ha cambiado los patrones, tanto temporales como espaciales de los
incendios, particularmente en el sur de Europa, donde la frecuencia, la intensidad
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y la severidad de los incendios ha experimentado un importante crecimiento
durante las ultimas décadas (PAUSAS, 2004). Estos cambios en los patrones de los
incendios los ha convertido en un importante factor modelador de los paisajes
forestales en amplias zonas del Mediterrdneo, incluyendo la Peninsula Ibérica (de
las Heras et al., 2013).

En este contexto la gestion post incendio de la vegetacion, es un tema clave en las
politicas forestales en el Mediterrdneo (ALAYAN et al. 2022). Los cambios que estan
experimentando, tanto el régimen de incendios (PAUSAS Y KEELEY, 2021), como la
intensidad y la severidad de los mismos (UBEDA et al,, 2021) y el aumento de la
vulnerabilidad a procesos de degradacidn post-incendio requieren nuevas
aproximaciones metodoldgicas que permitan evaluar las consecuencias ecolégicas
del fuego y las intervenciones activas posteriores para favorecer la recuperacion
de los ecosistemas (GOMEZ-SANCHEZ et al., 2019; ALAYAN et al. 2022). En esta
situacién, se han realizado numerosas propuestas orientadas a restaurar los
ecosistemas afectados por el fuego (MULLER et al, 2019), a pesar de las
interacciones potencialmente negativas de algunas practicas, como la eliminacion
de la madera quemada (LEVERKUS et al. 2018).

Un diagndstico adecuado de las condiciones iniciales después de un incendio, y de
la evoluciéon a largo plazo de la vegetacion son fundamentales para establecer
estrategias de gestion post-incendio a medida, equilibrando los aspectos
econdmicos y ecologicos (SOUZA-ALONSO et al., 2022). A menudo los estudios de
regeneracion post incendio se han basado en aproximaciones en los cambios de la
vegetacion, sin tener en cuenta la variabilidad espacial que opera a diferentes
escalas. Esta simplificacion ha resultado en enfoques de regeneracidén natural
insuficientes y que dependen, parcial o totalmente, de la dindmica natural para
restaurar los ecosistemas afectados por el fuego (ANDRUS et al., 2022). Por otro
lado, muchas de las actuaciones de restauracién post-incendio estan enfocadas a
evitar la pérdida de suelo, la contaminacion y la colmatacién de las cuencas
mediante el uso de los propios materiales quemados (CASTRO et al., 2011). Se ha
comprobado que las actuaciones post-incendio, mediante la elaboracidn de fajinas,
albarradas y lineas de vegetacion, han favorecido a las caracteristicas
fisicoquimicas del suelo, consiguiendo mejorar los valores de pH, las
concentraciones de potasio, nitrégeno, calcio y fosforo y las propiedades
microbioldgicas del suelo, contribuyendo a una mayor calidad y funcionalidad
(GOMEZ-SANCHEZ et al., 2019).

La teledeteccion se ha mostrado como una potente herramienta para evaluar los
procesos de recuperacion de la vegetacion después de un incendio (ESCUIN et al.,
2006) a partir del andlisis de los cambios en la respuesta espectral de la vegetacidon
a multiples escalas espaciales y temporales (Pérez-Cabello et al., 2021, Viana-Soto et
al. 2022). Tradicionalmente se han utilizado sensores 6pticos multiespectrales (ej.,
Landsat, MODIS, SPOT, Sentinel) para el analisis de la superficie y severidad de la
zona afectada, y particularmente la constelacion de sensores Landsat para los
estudios de cambio temporal derivados de los incendios y de su posterior
recuperacion (CHUVIECO et al., 2020). Los sensores Landsat han demostrado tener
caracteristicas temporales y espaciales muy apropiadas para analizar procesos
dindmicos de regeneracion post-incendio (Calvo et al. 2023), permitiendo una
vision espacio temporal de los patrones de regeneracion (Kennedy et al., 2014). El
andlisis de imdagenes se ha realizado mediante diferentes aproximaciones
metodoldgicas, como el wuso de indices espectrales (ej. NDVI, NBR),
transformaciones Tasseled Cap (TCT), maching learning, o algoritmos de deteccion
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de cambios y las capacidades de computacion en la nube a través de Google Earth
Platform (GORELICK et al., 2017). Especialmente, la practica de trayectorias de
recuperacién mediante el andlisis de las series temporales ofrece informacion
espacial para poder obtener las perturbaciones abruptas y procesos de
recuperacion posteriores (NGUYEN et al., 2018, Viana-Soto et al., 2020).

Sin embargo, los sensores Opticos presentan numerosas limitaciones para poder
interpretar de forma eficiente los componentes estructurales y especificos (YUSTE
et al,, 2013) de los procesos de regeneracion post-incendio. Los sensores LiDAR se
han utilizado ampliamente para estimar atributos estructurales de sistemas
forestales (CALVO et al. 2023), asi como el estudio de las caracteristicas
estructurales relacionadas con perturbaciones como plagas y enfermedades
(NAVARRO-CERRILLO y RUIZ, 2020) o incendios forestales (GARCIA et al., 2020) y
analizar la recuperacion de la vegetaciéon (Gordon et al, 2017). El reciente
desarrollo de programas nacionales de datos publicos de LiDAR de baja densidad
(ej., PNOA) ha permitido introducir esta tipologia de informaciéon para la
estimacion de atributos forestales en los bosques y ecosistemas mediterraneos
(TIJERIN et al., 2022), obteniendo una representacion de las condiciones de bosque
post-incendio considerando a la estructura vertical y a la continuidad horizontal
de la vegetacion (Kane et al., 2010). Las predicciones de la cobertura y de la altura
de la vegetacién, asi como la heterogeneidad estructural, ofrecen informacién
valiosa sobre el cambio del predominio de los diferentes estratos arbustivos y
arbodreos durante el proceso de recuperacion (BARTELS et al., 2016). Sin embargo,
los datos LiDAR nacionales tienen limitaciones derivadas de la frecuencia temporal
con la que son adquiridos (ej., cinco afios, PNOA), por lo que es necesario integrar
estos datos con series temporales largas de imagenes multiespectrales (ej., Landsat)
para poder extrapolar temporalmente las variables estructurales derivadas del
LiDAR. Esta informacién es fundamental para modelar la recuperacién post-
incendio con respecto a la estructura del bosque (SENF et al., 2019). La falta de una
relacion directa entre la estructura y la reflectancia se puede resolver mediante
métodos de aprendizaje automatico no paramétrico (Random Forests, k-Nearest
Neighbour, Support Vector Regression (Boateng et al.,, 2020 ), para combinar los
datos de las diferentes fuentes obtenidos mediante el uso de la teledeteccion, ya
que han aumentado considerablemente debido a la capacidad de configurar las
relaciones complejas entre las variables dependientes e independientes y sin
suposicion de distribucién de datos(LARY et al., 2016). El uso de estos algoritmos ha
permitido capturar relaciones no lineales complejas entre las variables
estructurales de los sistemas forestales derivadas de datos LiDAR en funcién de
imagenes Landsat (ZHAO et al., 2011). No obstante, los intentos de extrapolar en
una serie temporal son limitados, debido a la dificultad de conseguir una
estabilidad de las estimaciones entre sensores y en las diferentes condiciones
ambientales (MATASCI et al., 2018). La informaciéon obtenido mediante esta
metodologia permite, en ultima instancia, establecer relaciones funcionales entre
los factores que determinan los procesos de regeneraciéon post-incendio (ej.,
ecoldgicos, abioticos y antrdpicos) y la respuesta temporal y espacial de la
vegetacion para entender mejor cémo funcionan los cambios espaciales y
temporales de la restauracion pos-tincendio a partir de la extrapolacion de datos
LiDAR a series temporales de Landsat en paisajes estructuralmente heterogéneos y
abiertos como los bosques mediterraneos.
2. Objetivos

El objetivo principal de esta investigacion fue evaluar los cambios estructurales de
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los sistemas forestales afectados por el incendio de Lanjarén (Granada, 2005), y su
evolucion posterior al incendio durante un periodo de 15 afios a partir de la
combinacién de series temporales de datos LiDAR de baja intensidad con imagenes
Landsat. Los objetivos especificos fueron: i) generar un modelo para extrapolar los
datos estructurales (altura del dosel, cobertura, y complejidad estructural) de la
vegetacion a partir de los datos LIDAR-PNOA mads recientes a partir de imagenes
Landsat mediante algoritmos de machine learning, ii) generar una serie de 15 afios
de variables estructurales forestales basadas en la extrapolacion temporal de
estimaciones a partir del modelo establecido iii) caracterizar la recuperacion de la
estructura forestal posterior al incendio a partir de la serie temporal generada de
variables estructurales y de diferentes predictores ambientales.
3. Metodologia3.1 Zona de estudio

El incendio forestal objeto de este estudio se encuentra situado dentro de los
términos municipales de Lanjaron, Lecrin y Nigielas (Granada, Andalucia,
36°57'57"N, 3°29'11"W EPSG 4326 WGS 84). El incendio ocurrid en el afio 2005, y
afectd a un sector entre los 1.147 y 2.482 m.s.n.m, con un relieve muy accidentado,
y una extensién de 3.381 ha, y un perimetro de 6 km aproximadamente. La
vegetacion del perimetro estudiado se ha descrito en dos situaciones, una antes del
incendio (o pre-incendio), y otra después del incendio (o post-incendio) a partir del
Mapa Forestal Espafiol (1:50.000, pre-incendio, 2007), y del Sistema de Informacion
sobre el Patrimonio Natural de Andalucia
(https://portalrediam.cica.es/caracterizacion_vegetacion/sipna.html, SIPNA 2020).

3.2 Cambio temporal de variables estructurales

Para analizar la evolucion temporal de la estructura de la vegetacion post-
incendio, se emplearon datos de sensores remotos dpticos y LiDAR procesados
mediante un enfoque combinado que permiti6 integrar series temporales Landsat
con métricas estructurales derivadas de datos LiDAR.

3.2.1 Datos Landsat

Las imdagenes Landsat fueron obtenidas y procesadas mediante Google Earth
Engine (GEE), utilizando los productos correspondientes a la Coleccion 2, Nivel 2,
Tier 1 del programa USGS Landsat, tanto para Landsat 5 TM como para Landsat 8
OLI Estos productos proporcionan datos de reflectancia de superficie (Surface
Reflectance, SR), corregidos atmosféricamente mediante el algoritmo LaSRC, asi
como de temperatura de la superficie terrestre (Surface Temperature, ST). Se
seleccionaron composiciones temporales promedio para el periodo comprendido
entre el 1 de agosto y el 31 de octubre de cada afio, a fin de representar de forma
coherente la fenologia tardia del ecosistema mediterraneo (ver Tabla 1).

El preprocesamiento en GEE incluy6 la aplicacion de mascaras de nubes y
sombras. A partir de las imagenes procesadas se calcularon 15 indices espectrales
(NDVI, NBR, SAVIL EVI, entre otros) y 6 bandas espectrales (BLUE, GREEN, RED, NIR,
SWIR1 y SWIR2), los cuales fueron empleados como variables predictoras en los
modelos de regresion multivariante desarrollados para estimar métricas
estructurales (Tabla 1).

3.2.2 Datos LiDAR

Los datos LiDAR utilizados provienen del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea
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(PNOA), correspondientes a las campafias de vuelo de 2014 (primera cobertura) y
2020 (segunda cobertura) en Andalucia, con una densidad de 0.5 puntos/m? para el
afio 2014 y de 2 puntos/m? para el afio 2020. El procesamiento se llevé a cabo con el
software LAStools (RAPIDLASSO GMBH), empleando un flujo de trabajo
automatizado que contempld la indexacién e inspeccion de los archivos .las, la
generacion de teselas, la eliminacién de ruido y la clasificaciéon del terreno.
Posteriormente, se generaron modelos digitales del terreno (MDT) y modelos
digitales de vegetacion (MDV), y se procedié a la normalizacién de alturas de la
nube de puntos. A partir de la nube de puntos normalizada, se extrajeron métricas
estructurales del dosel . Adicionalmente se utilizo el paquete LiDRde R para la
generacion de la metrica LHDI.

3.3.3 Enfoque metodoldgico de integracion

El flujo de trabajo completo se ilustra en la Figura 1. En una primera etapa, se
obtuvieron las variables estructurales a partir de datos LiDAR y series temporales
de imagenes Landsat. Las métricas LiDAR fueron posteriormente interpoladas
espacialmente a resolucion de 30 metros para coincidir con las dimensiones
espaciales de los pixeles Landsat. A partir de esta coincidencia espacial, se
ajustaron modelos de regresiéon multivariante entre las métricas estructurales
derivadas del LiDAR y las variables espectrales Landsat (bandas e indices). Una vez
calibrados, estos modelos se aplicaron a la serie temporal Landsat para generar
reconstrucciones histdricas de las variables estructurales del dosel (altura media,
cobertura y complejidad estructural) y, con ello, estimar su dinamica a lo largo del
tiempo.

Este enfoque metodoldgico permitié analizar la regeneracion post-incendio desde
una perspectiva temporal extendida, reconstruyendo la evolucion de atributos
clave de la vegetacion mediante el uso de datos Landsat calibrados con
informacién LiDAR de baja densidad, tal como ha sido propuesto en estudios
similares (BOLTON et al., 2017; VIANA-SOTO et al., 2022).

Stratified random
sampling 2014 -2020

CHM
PNOA Cover and height
LIDAR variables
Cloud Point

i —J
Metrics.

[

2nd Randoni Forest 15‘(t 23\51
coverage Model coverage coverage
Landsat SL{rface Landsat 19 Spectral Indices Predictor 60% 40% 40%
Reflectance imagery— composites —_ and variables
1990-2020 6 bands Calibration Predicted cover
and height —WValidation:

variables

Digital Elevation Topography Extrapolation
Model == and to the
position period 2005-
variables 2020

Annual maps of
cover and
height vlariab[es

Environmental
variables

Postl-ﬁre
Drivers of characterzation
vegetation BART models
regeneration

Figura 1.- Flujo de trabajo para la determinacion de las variables estructurales a
partir de datos LiDAR, y series temporales de imagenes Landsat orientadas al
seguimiento de procesos de regeneracion post incendio.
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O Tabla 1. indices y bandas de imagen satelitales utilizados para la calibracién
o ' del modelo Landsat-LiDAR
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indice Nombre Férmula
NDVI indice de Vegetacién de Diferencia (NIR - RED) / (NIR + RED)
Normalizada
NBR Indice Normalizado de Incendios (o (NIR - SWIR2) / (NIR + SWIR2)
Quema)
RVI Indice de Vegetaci6n por Cociente RED / NIR
GVI indice de Vegetacién Verde GREEN / NIR
DVI indice de Vegetacién por Diferencia NIR - RED
NDBI indice Normalizado de Areas Urbanizadas (SWIR2 - NIR) / (SWIR2 + NIR)
NRVI indice Normalizado de Cociente de ((RED/NIR)- 1)/ ((RED/NIR) +1)
Vegetacion
SLAVI indice de Vegetacién por Area Foliar NIR / (RED + NIR)
Especifica
GNDVI indice de Vegetacién Verde de Diferencia (NIR - GREEN) / (NIR + GREEN)
Normalizada
SAVI indice de Vegetacion Ajustado al Suelo ((NIR - RED) / (NIR + RED)) * (1 + 0.5)
OSAVI Indice de Vegetacién Ajustado al Suelo 1.5* (NIR - RED) / (NIR + RED + 0.16)
Optimizado
RDVI indice de Vegetacién de Diferencia (NIR - RED) / sqrt(NIR + RED)
Renormalizada
TVI indice de Vegetacién Transformado sqrt((NIR - RED) / (NIR + RED) + 0.5)
EVI indice Mejorado de Vegetacién 2.5* (NIR-RED) /(NIR + 6 * RED - 7.5 *
BLUE + 1)
LAI indice de Area Foliar 3.18 *EVI-0.118
NLI indice No Lineal (NIR?2 - RED) / (NIR”2 + RED)
Brightness indice de Brillo 0.3029 * BLUE + 0.2786 * GREEN + 0.4733 *
RED + 0.5599 * NIR + 0.508 * SWIR1 +
0.1872 * SWIR2
Greenness indice de Verdor -0.2941 * BLUE - 0.243 * GREEN - 0.5424 *
RED + 0.7276 * NIR + 0.0713 * SWIR1 -
0.1608 * SWIR2
Wetness indice de Humedad 0.1511 * BLUE + 0.1973 * GREEN + 0.3283 *
RED + 0.3407 * NIR - 0.7117 * SWIR1 -
0.4559 * SWIR2
BLUE Banda Azul B2
GREEN Banda Verde B3
RED Banda Roja B4
NIR Banda de infrarrojo cercano B5
SWIR1 Banda de infrarrojo de onda corta B6

Especificamente se calcularon la altura media (MH), el percentil (P90) la fraccion
de cabida cubierta arbdrea (cobertura >2 m, Tree Cover) la fraccién de cabida
cubierta del matorral (vegetation cover >0.3 m), y el indice de complejidad
estructural LHDI (LiDAR Height Diversity Index) de acuerdo con LISTOPAD et al.
(2015) Y LOPEZ GARCIA et al. (2018). el modelo de altura del dosel (CHM) fue
construido restando las alturas del terreno (DEM) a los puntos. E1 DEM se generd
previamente interpolando los puntos clasificados como suelo. La altura del dosel
para cada celda de 30 m se calculd promediando los pixeles contenidos del CHM
original calculado a una resolucién espacial de 2 m.
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El modelo RF se desarrolld en el software R, mediante el paquete Caret (KUHN,
2008),considerando como variables dependientes las variables estructurales LiDAR
(MH, P90, Tc, VC y LHDI), a partir de los 19 indices espectrales y 6 bandas de
Landsat 5 -8. Para ello se seleccioné una muestra aleatoria estratificada por tipo de
vegetacion y altura que incluyé 10000 pixeles de entrenamiento (60%) y de
validacion (40%) del modelo. Se analizé la normalidad de los valores mediante una
prueba de Anderson-Darling, y una prueba grafica mediante un diagrama Quantile
Quantile Plot. Posteriormente se hizo una prueba de outliers para eliminar valores
atipicos. El conjunto de datos se estratificé en funciéon de la distribucién del
histograma de la variable de respuesta para garantizar que todos los estratos
estuvieran representados en los conjuntos de datos de entrenamiento-y validacién.
La altura media se estratificé en intervalos iguales de 0,5 m en un rango de 0 a 15
m, mientras que las variables de cobertura se estratificaron en intervalos iguales
de 5% en un rango de 0 a 100%. Por ultimo, se eliminaron aquellos puntos de
borde considerando una distancia de 100 m.

3.3 Modelos predictivos de cambios post incendio de la vegetacion

3.3.1. Variables respuesta

Al igual que con los modelos de series temporales, se han considerado como
variables respuesta de la regeneracion post incendio, los delta de los cambios 2004-
2020 variables estructurales LiDAR (MH, P90, Tree Cover, Vegetation Cover y
LHDI).

3.3.2. Seleccidn de predictores

Se seleccionaron un conjunto de predictores, que incluian informacién sobre la
severidad del incendio (delta NBR), fisiografica (LiDAR-PNOA), estado de la
vegetacion (SIPNA), y variables climaticas (REDIAM) (Tabla 2). Las variables se
escalaron en todos los casos a un pixel de 30 m. Los datos de entrada se escalaron
para evitar que las variables de rangos numéricos mads altos dominen las variables
de rangos numéricos mas bajos.

Los modelos de respuesta post incendio se desarrollaron mediante un modelo
arboles de regresion aditiva bayesianos (BART) implementado en R (DORIE et al,
2024; R CORE TEAM 2024). El modelado BART no requiere que las variables se
distribuyan normalmente, y proporciona puntajes de importancia de las variables.
Para evitar un alto grado de multicolinealidad, se realizé un cdlculo de los Factores
de Inflacién de la Varianza (VIF, Variance Inflation Factor), mediante el cual se
seleccionan los mejores predictores, tras eliminar las variables mds dependientes
entre si. Se crearon modelos BART para cada una de las variables estructurales
utilizando el conjunto de variables explicativas. Los modelos BART se evaluaron
comparando los valores previstos con los observados utilizando una serie de
medidas de bondad de ajuste, incluido el coeficiente de determinacién R2, el error
absoluto medio (MAE) y el error cuadratico medio (RMSE), para cada variable de
respuesta.

Tabla 2. Variables utilizadas como predictores de la restauracién de la vegetacion
después del incendio de Lanjaron.
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Fuente Variable Descripcion
Landsat5 dNBR Delta normalized burnt ratio
2027‘5«1_ 1620 Proyecto de lizsrtl;i;‘réa:ién Incendio Faginas Tratamientos pos-incendio
GIJON [ JUNIO
SIPNA D_arbo % Arbolado
D_mato %Matorral
D_querc % De quercineas
D_conif % De coniferas
D_ofron % De otras frondosas
PDTE_ME Pendiente media
INCIDEN Incidencias sigpac
Cobertr Cobertura
DES_N1 Cobertura nivel 1
DES_N2 Cobertura nivel 2
VEG_POT Vegetacion potencial
COMUNID Comunidad vegetal
Ombrcl_ Ombroclima
Piso Piso bioclimatico
SERIE_P Serie de vegetacién potencial
Topograficas (derivadas de modelo MDT Modelo digital de Terreno Pnoa
digital del terreno 25 m Pnoa)
SLOPE Pendiente
ASPECT Orientacion
TPI indice de Posicién Topografica
TRI indice de Rugosidad Topografica
Roughness Rugosidad
Flowdir Direccién de flujo
Climaticas Rediam df61.00_0 Déficit hidrico.
etp_2023 Evapotranspiracion potencial anual.
iar61.00_0 Indice de aridez.
ndc61.00_0 Numero de dias de calor anuales
ndf61.00_0 Numero de dias de frio anuales
p_1991_2020 Precipitacion total o promedio.
prc61.00_0 Precipitacién anual
rn61.00_0 Radiacién solar
sdef61.00_0 Suma de déficits
ssup61.00_0 Suma de superavits
tmax_1991_2020 Temperatura maxima anual
tmaxc61.00_0 Temperatura maxima del mes més célido
tmc61.00_0 Temperatura maxima anual
tmed_1991_2020 Temperatura media anual
tmf61.00_0 Temperatura minima anual
tmin_1991_2020 Temperatura minima.
tminf61.00_0 Temperatura minima del mes mas frio

4. Resultados
4.1. Métricas LiDAR de altura de la vegetacion

La cartografia obtenida a partir del LIDAR-PNOA ofrece un andlisis detallado de la
altura del dosel de la vegetacién, permitiendo discriminar entre las alturas de los



(@)

92 Ci
FOREST!
2025
GIJON

NOL

16-20
JUNIO

MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

diferentes rodales (Fig. 2a). Al usar la altura de la vegetacién directamente, se
obtiene una representacion promedio que refleja las alturas generales de la
vegetacion sobre el terreno, incluyendo tanto el dosel superior como las capas
intermedias. Sin embargo, al emplear el percentil 90 (P90, Fig. 2b) se obtiene una
métrica mdas robusta, enfocada en las alturas maximas sin incluir valores
extremos, lo que es especialmente util para caracterizar el dosel superior de la
vegetacion.

&
.zi

el L 7T

o rds LD

Figura 2.- Cartografia de altura de la vegetacion (a, izquierda) y del percentil 90
(P90, b, derecha) del area afectada por el incendio de Lanjarén (Granada, 2005).

En cuanto a la cobertura de la vegetacion, los resultados muestran una visién mas
detallada de la estructura vertical de un ecosistema, esencial para estudios de
restauracion ecolégica y monitoreo post-incendio. La cobertura a 0,3 metros
representa las capas mds bajas, matorrales bajos (Fig. 3a), que son indicadores
clave de los estratos inferiores. La cobertura a 1 metro refleja estructuras
intermedias de vegetacion (Fig. 3b), donde se evaluan arbustos y arboles jovenes
en crecimiento, crucial para entender la transicion hacia una vegetacion mas
madura. Por ultimo, la cobertura por encima de los 2 metros corresponde a las
capas superiores del dosel (Fig. 3c), principalmente arboles y arbustos grandes, que
forman el componente dominante del ecosistema en recuperacion.

El ultimo parametro descrito a partir de las métricas LiDAR fue la complejidad
vertical, expresada a través del indice LHDI (Fig. 4). Los sistemas forestales que
presentaron una mayor complejidad vertical han sido parte de los encinares y los
pinares (Fig. 4), lo que indica que presentan multiples estratos bien diferenciados,
como arbustos y arboles jévenes en las alturas intermedias, y arboles en el dosel
superior. Por el contrario, las zonas con cubiertas de matorral o zonas de encinar
presentaron una estructura vertical mas simplificada, con pocos o ningun estrato,
lo que indica una menor regeneracion después del incendio.
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Figura 3.- Cartografia del indice de complejidad estructural (LHDI) del &area
afectada por el incendio de Lanjaron (Granada, 2005).

4.2. Cambio temporal de variables estructurales

Las series temporales derivadas de datos Landsat han permitido evaluar los
cambios temporales de las variables estructurales obtenidas con LiDAR (Fig. 6a).
Los modelos describen la dindmica de la vegetacion con coeficientes de
determinacién (R?) que oscilan entre 0.70 y 0.71 para las métricas de altura, entre
0.55 y 0.59 para las de cobertura, y de 0.9 para LHDI. Esto sugiere que, aunque la
precision puede variar segun la variable estructural, el enfoque combinado entre
las métricas LiDAR y las series temporales Landsat logra capturar con eficacia la
relacién entre los cambios temporales de la estructura tridimensional de la
vegetacion después de un incendio, y su productividad fotosintética representada a
través de indices multiespectrales.

La validacién temporal con datos de 2014 mostré un comportamiento similar, para
LHDI (R* = 0.77, RMSE = 0.40). MH y P90 registraron (R*> de 0.64 y 0.63), y las
métricas de cobertura mostraron un ajuste mas bajo (R* entre 0.50 y 0.56).

Por otro lado, las series temporales permiten identificar patrones espaciales y
tendencias a largo plazo en la vegetacion relacionados con la regeneracidén post
incendio (Fig. 3). Cuando se combinan estos datos con las variables estructurales
derivadas de tecnologias LiDAR, como la altura del dosel, la cobertura y la
heterogeneidad vertical de la vegetacion, se obtiene un enfoque temporal de los
procesos de regeneracidon post incendio. Asi, el uso combinado de LANDSAT y
LiDAR proporciona una vision multiescalar y multitemporal de los procesos de
regeneracion después de un incendio.

Tabla 3. Calibracién y validacion de los modelos Landsat-LiDAR para
extrapolacion de series temporales de variables estructurales.

Data set Meétrica - unidad Rsquared RMSE MAE

Calibracion MH - metros I 0.70 1.09 0.78
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Data set Meétrica - unidad Rsquared RMSE MAE
(PNOA 2020) Tree Cover - % 0.46 11.78 7.93
N
92 CONGR Vegetation_cover - % 0.61 12.03 8.54
FORESTAL ESPARIOL
P90 - Metros 0.71 1.63 1.22
2025 |16-20
GIJON [ JUNIO LHDI - indice 0.90 0.17 012
Validacién MH - metros 0.70 1.09 0.78
(PNOA 2020) Tree Cover - % 0.55 10.83 7.29
Vegetation_cover - % 0.59 12.06 8.29
P90 - Metros 0.67 1.77 1.26
LHDI - indice 0.92 0.16 0.11
Validacién PNOA 2014 MH - metros 0.64 1.20 0.83
(40% data)
Tree Cover - % 0.50 11.33 7.70
Vegetation_cover - % 0.56 12.46 8.58
P90 - Metros 0.63 1.91 1.33
LHDI - indice 0.77 0.40 0.33
o k- MeanHeigth WS OBS = MeanHeigth
= =25 T P— - _eesonsors: =
: = -
= =
= =
L =3 = D P90 Fine Fores:‘ean i
s £ oo B
2 . 5 == ;
s 5 o |
o |
= Tree chz(: T’BSSGOBS."_“ L Tree Cowver e
Co [T p— I =] s e il i
%’ = = ”,“-°° 500 = _ | -.,._,.:::
= ==z - = .
= __ Vege::elo:";:vc-;:s(e;:;‘ (::s. oBsS - Wegetation Cove-:'f:r‘rc‘l;)ue“ﬂ‘,
= REResn e RO
E e £
= s =
= - =
g x - |
. . i Ehaammenape = S o0
- nonotorbors ool S—
= = zooo o [ ————
- e =
= . ey = "o

Canopy FHelatn Model ()

Ebchomr oSGt e rsitye Brncie

Figura 3. Performance de los modelos Random forest de los modelos landsat-
LiDAR



(@)

92 CONGRESO

FORESTAL ESPANOL

2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

2004 2005 2020 d-2020-2004

Figura 4.- Cambios temporales de variables estructurales MH(altura media), m;
percentil 90, m, TC y VC (fraccién de cabida cubierta arbdrea y de matorral) y -
LHDI (LiDAR Height Diversity Index) a partir de los modelos de series temporales
de métricas LiDAR y los indices de vegetacion y bandas Landsat 5-8 para evaluar a
largo plazo los cambios en las variables estructurales en el incendio de Lanjardn
(Granda).

4.3. Modelos predictivos de cambios post incendio de la vegetacion

Los modelos de BART mostraron un buen desempefio predictivo en las variables
de respuesta evaluadas (Tabla 3). Para la altura (MH), se obtuvo un coeficiente de
determinacion R2 de 0.66, con un error absoluto medio (MAE) de 0.24, reflejando
una desviacion promedio relativamente baja entre los valores predichos y
observados; y con un error cuadratico medio bajo (RMSE = 0.34 m), lo cual indica
una penalizacién mayor por errores de mayor magnitud.

Para el percentil P90, los resultados también fueron consistentes, con un R2 de
0.64, un MAE de 0.40 y un RMSE de 0.54 m. En cuanto a las variables de cobertura
(Tree Cover y Vegetation Cover), Tree Cover obtuvo un R2 de 0.57, un MAE de 2.35
y un RMSE de 3.03 %, mientras que Vegetation Cover mostré un mejor ajuste con
un R2 de 0.71, un MAE de 2.36 y un RMSE de 3.13 %.

Por ultimo, el indice de complejidad estructural (LHDI) presenté los mejores
resultados generales, con un R2 de 0.74, un MAE de 0.23 y un RMSE de 0.31,
reflejando una desviacion promedio relativamente baja entre los valores predichos
y observados.

Estos resultados destacan la capacidad de los modelos obtenidos para capturar los
patrones en los datos y predecir con precision las variables estructurales de
respuesta post incendio de la vegetacion.
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Tabla 3.- Modelos BART para las variables estructurales de respuesta post incendio
de la vegetaciéon en el incendio de Lanjarén (Granada, 2005). Coeficiente de
determinacién (R?), error cuadratico medio bajo (RMSE), y error absoluto medio

(MAE).

altura media del dosel ndc, Etapa, Pendiente, 0.66 0.34m 0.24
(MH) comunidad
Percentil P90 ndc, Etapa, Pendiente, 0.64 0.54m 0.40
comunidad
Fraccién de cabida ndc, Pendiente, dNBR, 0.57 3.03 % 2.35
cubierta Arborea comunidad
(TREE COVER)
Fraccién de cabida ndc, Etapa, Pendiente, 0.71 3.13% 2.36
cubierta Arbustiva comunidad
VEGETATION COVER
indice de complejidad ndc, comunidad, etapa 0.74 0.31 0.23
estructura (LHDI)
’ CosaRiE e the Wbl M : Contribucién de variables P90
- Y s e
£ £ :
§ 3 2 - (] 3 E o * = 3 &
% : i ! . - g : § ! .. -
wariables dropped Variables dropped
Contribucién de variables Tree Cover Contribucién de variables Veg. Cover
. -
£ .. . P
% ' i . ' : ] s % ' i . 2 : { 3 s
2 ' ——p— = * —
Variables aropped Variables dropped
- Contribucion de variables LHDI
£ Y
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H =gl
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E ' =1,
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Figura 5. Importancia de las variables para los modelos BART de drives de
regeneracion post incendio

5. Discusion
5.1. Cambios estructurales después del incendio basados en LiDAR-Landsat

La estructura forestal después de un incendio se caracteriza por la presencia de
mucha madera muerta en pie (es decir, arboles, arbustos y matorrales muertos).
Con el tiempo, con o sin intervencidn restauradora (ej., extraccion de la madera), la
vegetacion inicia un proceso de restauracion. Esta transicion de un dosel de
estructuras residuales (es decir, vegetacion muerta y rodales con distintos niveles
de severidad), a uno dominado por vegetacion en crecimiento (ej., matorrales o
regeneracion del arbolado) se refleja por cambios en las variables estructurales de
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la vegetacion (ej., altura del dosel, cobertura y complejidad estructural). Estos
cambios se pueden medir a través de la secuencia de métricas LiDAR.

En el caso del incendio de Lanjaron, la primera década después del incendio, la
cobertura de la vegetacion ha permanecieron en valores bajos (es decir, cobertura
escasa, y de poca altura), ya que la mayoria de la superficie presenta alturas
menores a los 2 m. El escaso establecimiento de regeneracion de especies arbdreas
se ha documentado en otros incendios (VASQUES et al., 2023). En el mediterraneo,
KEELEY, (2012) ha mostrado que la mayoria del regenerado del arbolado tardan
entre 3 y 7 afios en establecerse después de un incendio. Por lo tanto, las métricas
LiDAR, pasado un periodo corto después de un incendio (~20 afios) detectan el
crecimiento de estrato de matorral, y las estructuras residuales del dosel en los
primeros diez afios. Especificamente, el percentil de altura 90 proporciono
evidencia de areas con presencia de arboles residuales en zonas de severidad baja.
En el analisis del segundo vuelo LiDAR se evidencio los cambios estructurales a
través del tiempo, ya que el porcentaje de vegetacion con altura superior a los 2 m
aumentd entre la situacién después del incendio y cinco afios después. Estos
cambios de estructura responden al crecimiento del regenerado por encima de los
2 m de altura.

La cobertura (estructura horizontal) mostré areas con escasa cobertura, y otras
estructuralmente similares durante los primeros diez afios, lo que sugiere un
crecimiento y recuperacién mds rapidos en algunas zonas que en otras. Las areas
proximas a rodales que sobrevivieron al incendio, o en las proximidades de zonas
no afectadas o limitrofes en comparacién con las teselas desarboladas parecen
recuperar la cobertura mds rapidamente (MARTIN-ALCON et al., 2015). Los
cambios en altura y cobertura en estas teselas han sido muy rapidos, con cambios
mayores en los percentiles de altura >2 m a los 20 afios. Sin embargo, una parte
importante de la superficie siguen presentado estructuras de matorral, ya que los
valores de altura y cobertura LiDAR permanecieron relativamente bajos.

La vegetacion suele mantener una estructura de edad uniforme durante muchos
afos después del incendio, hasta que la regeneracion de especies arboreas (cuando
ésta se produce) procedente de los restos del dosel previo al fuego se puede
establecer en el sotobosque (VALLEJO Y ALLOZA, 2012). Esta tendencia a una
estructura de edades uniforme de los arboles en la regeneracion parece observarse
en el incendio de Lanjaréon 20 afios después, cuando las métricas LiDAR
comenzaron a mostrar cambios en el dosel joven y emergente. En este momento, la
altura del dosel aumentd en las teselas de mayor cobertura. A medida que
aumenta el tiempo transcurrido desde el incendio y el establecimiento del dosel
arbdreo, el dosel se va cerrando, lo que explica por qué aumentaron las métricas
de cobertura, efecto ampliamente estudiado en la literatura (p. ej., UGARTE et al,,
2021). Esto puede verse también en los cambios en la complejidad estructural de
los rodales quemados, que sugieren que los elementos de la vegetacion estan
distribuidos en un amplio rango vertical, ya sea debido a un rango de alturas de los
diferentes estratos de vegetacion (matorral-regenerado) o restos del dosel pre-
incendio. BOLTON et al. (2017) mostraron una diferencia similar en la distribucién
vertical de las variables estructurales derivadas de LiDAR entre rodales de
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sucesion temprana y tardia después de un incendio. En el incendio de Lanjaron se
ha observado que la diversidad del tamafio de los estratos de vegetacidn es baja en
rodales con procesos tempranos de regeneracion, ya que los drboles son de edad
uniforme y el tamafio maximo de los arboles esta limitado por un corto periodo de
crecimiento. Con el tiempo, la diversidad estructural de la vegetaciéon aumenta, ya
que las diferencias en las tasas de crecimiento entre las especies de matorral y las
arbdreas se vuelven mds pronunciadas, lo que conduce a estructuras mas
complejas (BOLTON et al., 2017). Los indices de complejidad estructural, como el
LHDI evaluan la rugosidad de la superficie del dosel, y en el caso de este estudio
proporcion6 una evidencia del contraste de la complejidad de la vegetacién
después de un incendio. Especificamente, los valores bajos de LHDI indican una
estructura homogénea en las masas jévenes en regeneracién, mientras que los
valores mas altos indican superficies de dosel mds complejas en teselas no
quemadas. Este indice capturé el contraste en altura entre la vegetacion residual y
las areas regeneradas. En presencia de claros en el dosel, la altura de un rodal
puede influir en la “irregularidad” de estratos verticales (es decir, una mayor
distancia del dosel al suelo), lo que podria contribuir a las diferencias observadas
entre rodales con pocos estratos y rodales con regeneracién. En sistemas
mediterrdneos, FERNANDEZ-GUISURAGA et al., (2021) encontré que los rodales de
vegetacion post incendio son menos complejos que los rodales previos al incendio
utilizando la métrica de complejidad estructural, dado que en el caso de los
primeros se puede esperar una baja variabilidad en la altura entre estratos.

5.2. Modelos de regeneracion post incendio

Hay un conjunto de factores que influyen en el establecimiento de la vegetacion
después de un incendio, como la disponibilidad de fuentes de semillas, la
idoneidad de un sitio para el establecimiento de la vegetacion, o la severidad del
incendio (DAY et al., 2020). En este trabajo, las variables mds explicativas de los
procesos de regeneracién post incendio han estado relacionadas con los factores
topograficos y de vegetacion previa al incendio. Los procesos de regeneracion
parecen estar influenciados principalmente por la disponibilidad de agua (a través
de factores topograficos, es decir, pendiente y orientacién), lo que lleva a
variaciones locales en la productividad del sitio (ANDRUS et al., 2022), junto con los
factores relacionados con la composicidn especifica antes del incendio
(FERNANDEZ-GUISURAGA et al., 2023). Estos factores parecen capturar las
diferencias subyacentes en las condiciones de sitio y de los factores relacionados
con la biologia de la reproduccién de las especies dominantes (germinadorasvs.
rebrotadoras obligadas, PAUSAS y KEELEY, 2021) lo que condiciona la
regeneracion natural (ARNAN et al., 2007).

Estos resultados sugieren que se puede observar una variedad de respuestas
estructurales dentro de un incendio dependiendo de las variaciones en las
condiciones a nivel de sitio. Estas diferencias estructurales entre teselas de
regeneracion del arbolado y del estrato de matorral fueron confirmadas por las
métricas LiDAR, ya que la mayor parte de la superficie presentaba una altura de
dosel menor a 1 m, y s6lo una superficie muy limitada alturas por encima de 2 m.
Los resultados de este trabajo sugieren que la regeneracion después del incendio, y
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que se ha estimado usando imagenes Landsat y LiDAR, puede describirse de forma
adecuada a partir de la respuesta estructural después del incendio. La variabilidad
en la composicion de especies en las dreas afectadas también contribuye a las
diferencias estructurales observadas entre dreas regeneradas y no regeneradas.
Por ejemplo, la recuperacién de la vegetacion ha sido mdas rdpida en dareas
dominadas por encina en comparacion con areas cubiertas por pinares, debido a
las diferencias estrategias de regeneracion post incendios (CAPITANIO vy
CARCAILLET, 2008). El establecimiento de encinares después del incendio esta
fuertemente vinculado a la dominancia de la especie antes del incendio, tanto
como especie principal o formando parte del subpiso (PARRA E HINOJOSA, 2023), y
las diferencias estructurales entre los rodales debido a la edad del dosel (ej.,
pinares jévenes).

A largo plazo, los procesos de regeneracion pueden venir condicionados por los
procesos de competencia (VASQUES et al., 2023). Los resultados de este trabajo
muestran que la cobertura de la vegetacion ha permanecido significativamente
mas baja diez afios después en comparacion con la vegetacion previa al incendio,
lo que sugiere que el espacio disponible creado por el fuego aun no ha sido
cubierto, lo que muestra que el inicio de los procesos de regeneracion de la
vegetacion forestal tarda mds de 20 afios en iniciarse, en concordancia con
trabajos similares (CASTRO, 2021). El desarrollo estructural posterior al incendio
depende en gran medida de la severidad del incendio (HAO et al., 2022). En las
areas mediterraneas los incendios suelen tener valores de severidad elevados, lo
que afecta a la respuesta de la estructura, por lo que se ha observado una fuerte
relacion entre dNBR y la severidad del fuego, y entre estos parametros y las
caracteristicas de la vegetacion previa y posterior al incendio (HUERTA et al,
2021). No obstante, la evaluacién de la severidad del incendio en si es un proceso
altamente subjetivo, ya que la severidad del incendio es una interpretacion del
impacto del incendio en el medio ambiente, no una medida directa. Por lo tanto,
cuando se aplican umbrales de dNBR para detectar incendios de alta severidad, es
posible que la propia variabilidad del indice contribuya a la variabilidad en las
respuestas estructurales observadas. En todo caso, nuestros resultados sugieren
que el dNBR es una variable que contribuye a explicar las variables de altura del
dosel y del estrato de matorral después de un incendio, lo que demuestra su
importancia a la hora de describir los procesos de cambio de la vegetacion después
de un incendio.

En cuanto a las variables climaticas, la respuesta de la estructura de la vegetacion
estd intrinsecamente ligada a las variables climadticas, destacdndose la influencia
de la aridez, la precipitacion y el componente térmico, que han resultado variables
clave. La aridez, al reflejar la relacion entre la disponibilidad de agua y la
demanda evaporativa del ambiente, actia como un limitante en el desarrollo y la
distribucion de la vegetacion, especialmente en regiones con estrés hidrico, como
en el mediterraneo, condicionando los procesos de regeneracion post incendio
(BAUDENA et al, 2020). Por otro lado, la precipitacién acumulada anual
proporciona una variable esencial para la productividad primaria, determinando
la biomasa y la diversidad estructural en ecosistemas dependientes de recursos
hidricos. Otros estudios han evidenciado que, en zonas aridas o semidridas, incluso
pequeiias variaciones en la precipitacion pueden generar cambios significativos en
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la densidad, la cobertura y la composicion de la vegetacion post incendio (Blanco-
RODRIGUEZ et al.,, 2023), mientras que, en areas con mayores aportes hidricos, las
respuestas son mas moderadas (ELVIRA et al., 2021). Esta interaccién subraya la
importancia de integrar ambas variables en modelos ecoldgicos para comprender
y predecir los patrones de la vegetacion en el contexto del cambio climatico.

6. Conclusiones

El andlisis de la regeneracion estructural post-incendio en formaciones forestales
mediterrdneas, principalmente pinares de repoblacién y encinares muestra una
alta variabilidad en el desarrollo de la vegetacién, condicionado principalmente
por las caracteristicas preexistentes del sitio, la composicién floristica y la
intensidad del evento perturbador. Las d4reas con cobertura arboérea no
necesariamente mostraron una tasa de recuperacion mas acelerada que las areas
de matorral, lo que subraya la relevancia de los factores ambientales previos al
incendio como variables predictoras del comportamiento post-incendio. La
integraciéon de series temporales de Landsat y datos LiDAR ha permitido
caracterizar los procesos de regeneracidn post-incendio, brindando un mejor
andlisis de la heterogeneidad espacial y temporal de estos procesos. La
metodologia propuesta en este trabajo ha mostrado ser eficaz para modelar la
dindmica post-incendio de la vegetacion, proporcionando informacion sobre la
variabilidad en los patrones de regeneracion en funcidn de la severidad del fuego y
las condiciones microambientales. El avance en la disponibilidad de series
temporales de LiDAR ofrece una mejora significativa en la capacidad de evaluar
las etapas de la regeneracion post-incendio, permitiendo un andlisis mds fino de
las transiciones estructurales en los ecosistemas como respuesta al fuego. Este
enfoque proporciona una herramienta robusta para la restauraciéon vy
conservacion de bosques mediterraneos afectados por grandes incendios, al
facilitar la evaluaciéon de los factores que influyen en la resiliencia y la
regeneracion tras el impacto del fuego.
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