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Resumen

Ante el incremento de los incendios forestales en la zona Mediterranea en los ultimos afos, tanto las adminis-
traciones locales como los investigadores necesitan desarrollar procesos de andlisis eficientes para conocer
con mayor detalle los efectos producidos por este fenomeno y de esta manera poder optimizar la mitigacion y
la posterior recuperacion de los espacios afectados. El uso de indices espectrales para el andlisis de incendios
forestales se ha convertido en una herramienta muy utilizada por los expertos, pero el elevado coste del trabajo
de campo ha generado la busqueda de nuevas tecnologias que permita analizar la afeccion sobre la vegetacion
de una manera precisa y econdmica. De esta manera, el empleo de tecnologia LiDAR (Light Detection And
Ranging) multitemporal, ofrecida por el Plan de Ortofotografia Area (PNOA) abre un nuevo campo de estudio
para el analisis de la severidad mediante el uso de métricas previas y posteriores al incendio para analizar los
efectos que han generado. En el caso de este trabajo, se ha llevado a cabo un andlisis del incendio ocurrido en
Sierra de Luna en el afio 2015, transcurrido entre las coberturas LiDAR de 2010 y 2020. Para evaluar la
capacidad que tiene esta tecnologia, se han hecho andlisis de correlacion con los indices espectrales ANBR y
RANBR. Los resultados obtenidos son un indicativo del potencial que presentan los analisis multitemporales,
ya que nos han permitido conocer los cambios acontecidos en la estructura vegetal, ademds de conocer la
existencia de fuertes correlaciones, tanto en términos absolutos como relativos, con el indice espectral ANBR.
Tras la conclusion de este trabajo se evidencia la falta y la necesidad de coberturas LiDAR mas recurrentes
para el analisis de futuros incendios.

Abstract
In view of the increase of forest fires in the Mediterranean area in recent years, both local administrations and
researchers need to develop efficient analysis processes to know in a greater detail the effects of this phenom-
enon and thus be able to optimize the mitigation and subsequent recovery of the areas affected by this phe-
nomenon. The use of spectral indices for the analysis of forest fires has become a widely used tool but the
high cost of field work has generated the search for new technologies that allow us to analyze the effects on
vegetation in a more accurate way. In this way, the use of multitemporal LiDAR (Light Detection And Rang-
ing) technology, offered by the Plan de Ortofotofotografia Area (PNOA) opens a new field of study for the
analysis of severity by using pre- and post-fire metrics to analyze the effects that have been generated. In the
case of this work, an analysis of the fire occurred in Sierra de Luna in 2015, elapsed between the LiDAR
coverages of 2010 and 2020, has been carried out. In order to evaluate the capacity of this technology, corre-
lation analyses have been performed with the spectral indices ANBR and RANBR. The results obtained are
indicative of the potential of multitemporal analyses, since they have allowed us to know the changes that
have occurred in the vegetation structure, as well as the existence of strong correlations, both in absolute and
relative terms, with the dNBR spectral index. After the conclusion of this work, it is evident the lack and the
need of LiDAR coverages for the analysis of future fires.
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1. Introduccion

1.1 Incendios forestales en el ambito mediterraneo

Los incendios forestales son uno de los fendmenos mas transformadores del paisaje y de los ecosistemas que
encontramos alrededor de todo el mundo. Estos generan impactos a todas las escalas, desde un efecto global
a causa de la emision de CO2 que estos generan hasta los dmbitos locales con la pérdida de biodiversidad en
las zonas junto a la degradacion de los suelos (Chuvieco, 2008). La Organizacion de las Naciones Unidas para
la Alimentacion y la agricultura (FAO) estima que se queman en torno a 350 millones de hectéareas al afio
alrededor del mundo a causa de los incendios forestales (Organizacion de las Naciones Unidas,2021).

De todas formas, no todos los efectos producidos por un incendio son negativos, ya que, como exponen algu-
nos autores, los incendios forestales son necesarios para un correcto funcionamiento de estos ecosistemas
(Finney et al., 2007). En estos procesos, los factores naturales que propician estos fendémenos son la climato-
logia y el tipo de vegetacion presente en la zona (Plana et al., 2017). El problema ambiental y social que
suponen estos procesos viene cuando estos eventos se concentran y reproducen a lo largo del tiempo debido a
la accion humana.

Este fendmeno se encuentra muy presente en las regiones mediterraneas, siendo una de las principales pertur-
baciones que afecta en estas zonas, generando graves problemas sobre las cubiertas vegetales (Plana et al.,
2016) ademas de graves efectos ambientales como la degradacion edafica, la perdida de materia organica y la
intensificacion de procesos erosivos que pueden llevar a la desertificacion de la zona afectada (Hoffrén, 2018).

La configuracion de los paisajes en el ambito mediterrdneo actual viene condicionada por un abandono de la
actividad agricola y forestal en las areas rurales que provocan un aumento de la superficie forestal (Castellnou
et al., 2007). Esto genera una alta vulnerabilidad de las zonas residenciales frente a grandes incendios Fores-
tales (Grandes Incendios Forestales, también denominados por sus siglas GIF, son aquellos que se caracterizan
por su gran capacidad destructiva los cuales afectan a una superficie superior a 500 Ha) ya que no tienen la
capacidad ni medios para la extincion de estos (Castellnou et al., 2007).

La comunidad internacional experta en el manejo de la gestion de incendios forestales se ve incapaz de resol-
ver y afrontar el problema desde el campo de las emergencias, por ello, expresan la urgente necesidad de
participacion de profesionales de distintas disciplinas con el objetivo de paliar los efectos asociados a los
incendios forestales (Castellnou et al., 2007).

1.2 Incendios forestales en la Comunidad Auténoma de Aragoén.

La Comunidad Auténoma de Aragdn, con una extension de 47.720 Km?, no se ve especialmente afectada por
grandes incendios forestales, ya que aproximadamente el 70 % de los siniestros registrados afectan a menos
de 1 hectarea (Bardaji, 2008). Segun los datos expuestos por el Gobierno de Aragén, se ha producido un
promedio de siniestros de 371 y 59.795,95 has de superficie forestal quemadas entre los afios 1995-2020, las
cuales suponen un 1,23% de la superficie total de Aragon, que a priori no es una cantidad de superficie cuan-
tiosa, sin embargo, historicamente Aragon, pese que han sido pocos, se ha visto afectada por grandes Incendios
Forestales de manera recurrente y cuya situacion se va agravando con el paso de los afios.

De la serie historica de datos de incendios que posee el Gobierno de Aragdn sobre los Grandes Incendios
Forestales desde 1968, se han registrado 15 grandes incendios forestales que superan las 2.000 ha quemadas,
destacando entre ellos el incendio de Villarluengo en 1994, Luna en 2015 y el acontecido mas recientemente
en Ateca en 2022 (Gobierno de Aragon,2015). El origen de los incendios segun los informes de incendios del
Gobierno de Aragon (2022) se dividen en los siguientes causantes: el 31,86 % se han originado por negligen-
cias, seguido por incendios accidentados con un 19,13 %. Causas naturales suponen un 17,35 % y un 13,52
por causas desconocidas (Gobierno de Aragon, 2022).



1.3 Evaluacién de la severidad de incendio a partir de la teledeteccién activa y pasiva.

Ante la complejidad de la gestion de los incendios forestales, se hace necesario el desarrollo de herramientas
que permitan a los expertos en el territorio minimizar y paliar los efectos generados por estos eventos extremos
sobre el medio natural (Madrigal ef al., 2011).

Uno de los puntos més importante a tener en cuenta en la gestion de los incendios forestales es la variable de
la severidad, ya que nos permite hacer una caracterizacion del evento ademas de poder hacer una recuperacion
posterior de ese ecosistema (Montorio et al., 2014).

No hay una definicion Unica para el concepto de severidad, ya que, a lo largo del tiempo, distintos autores han
dado una definicion de severidad. Por ejemplo, Montorio et al. (2014) definen la severidad como la cantidad
de materia orgéanica consumida por el fuego, o Key (2006) como el dafio sufrido en los ecosistemas a causa
del fuego, traduciéndose en que, a mayores valores de severidad, mayor afeccion sobre la vegetacion de la
zona y tasas de recuperacion inferiores a zonas donde la severidad ha sido inferior (Doerr ef al., 2006).

En el momento de evaluar resultados de indices de severidad, hay que tener presente dos tipos de efectos. En
primer lugar, los denominados de primer orden, que se caracterizan por evaluar los impactos que se producen
de manera mas inmediata sobre la zona tras la ocurrencia del evento y son los que afectan a la composicion
de la vegetacion que encontrabamos previa al incendio (Key, 2006). El tiempo de medicion de estos eventos
tras el incendio son relativamente cortos y varian de un incendio a otro ya que entran en juego otras variables
como condiciones ambientales o los ecosistemas afectados (Key, 2006; Montorio et al., 2014). Por otro lado,
los efectos conocidos como de segundo orden son aquellos ocurridos afios después de los eventos (Montorio
etal.,2014).

Como se ha mencionado anteriormente, ante la complejidad existente en la gestion de incendios forestales,
tanto investigadores como gestores del territorio han desarrollado diferente métodos y técnicas con el fin de
analizar la severidad de los incendios forestales. Dentro de la bibliografia consultada podemos diferenciar tres
tipos de analisis de la severidad; en primer lugar, aquellas basadas en el trabajo de campo, en segundo lugar,
aquellas que se basan en el uso de sensores pasivos y, por ultimo, aquellos que se basan en sensores activos.

En relacion a las técnicas de campo empleadas para la obtencion de informacion tras a ocurrencia del incendio
se basan en el andlisis de la perdida de materia orgdnica en la zona. El indice mas extendido para el analisis
de estas pérdidas en la comunidad cientifica es el Composite Burn Index (CBI) (Montealegre et al,2017). Este
indice se basa en el uso de variables diferenciadas por estratos con el objeto de estudiar la severidad de un
incendio en una parcela determinada. Este método presenta ventajas frente a otros indices ya que permite su
aplicacion en una gran variedad de ecosistemas (De Santis y Chuvieco, 2007). Sin embargo, presenta algunos
inconvenientes como es el alto coste tanto econémico como en tiempo, ya que su utilizacion se basa en el
trabajo de campo y todas las labores para la cuantificacion de la perdida de biomasa encarecen este proceso.
A parte del indice CBI, existen otros indices que evaltan alguna de las caracteristicas en la perdida de materia
organica o de suelo como puede ser la mortalidad de la vegetacion (Larson y Franklin, 2015), el grado de

humedad y perdida de suelo (Chafer, 2008) o el tamafio de las ramas no consumidas por el fuego (Keeley et
al., 2008).

La llegada de la teledeteccion y de indices espectrales en los ultimos afios ha permitido la discretizacion de
las cubiertas quemadas y la estimacion del nivel de severidad del fuego, empleando la sensibilidad espectral
en las cubiertas vegetal (Chuvieco, 2002) permitiendo de esta manera el uso de un método mas econémico,
automatico y objetivo que los indices obtenidos directamente en el campo (Martinez Diaz, 2019).

En los altimos afios, ha habido avances en el campo de la teledeteccion desarrollandose los sensores activos
como pueden ser la tecnologia SAR (Synthetic Aperture Radar) y la tecnologia LIDAR (Light Detection And
Ranging). La principal ventaja que ofrecen los sensores activos es que no son tan dependientes de las condi-
ciones ambientales para la captura del dato in situ, ya que en la teledeteccion pasiva es necesario que se den
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unas condiciones Optimas para la captacion del dato como puede ser la iluminacion solar, el grado de nubosi-
dad, etc. De esta manera, la teledeteccion activa abre un abanico mas amplio y puede suplir algunas carencias
que pueden presentar los sensores pasivos en ciertos momentos.

En los tltimos afios, diversos trabajos han estudiado el grado de correlacion existente entre la tecnologia SAR
y los indices de severidad. El més destacable fue llevado a cabo por Tanase et al. (2010). Este trabajo se
caracterizo por unas relaciones positivas y valores altos en los coeficientes de determinacion empleando los
dos tipos de difusion (HH y HV) entre la severidad de fuego y la retro difusion radar. De este modo, se de-
muestra el gran potencial de esta tecnologia para este tipo de estudios (Agencia Sinc, 2010).

Otra de las tecnologias presentes en la teledeteccion activa y que ha sido utilizada por otros grupos de trabajo
es el LiIDAR. Esta ofrece la disponibilidad de obtener nubes de puntos tridimensionales georreferenciados
sobre la superficie terrestre (Vosselman y Maas, 2010).

Los sistemas LiDAR funcionan mediante el registro de pulsos laseres, a través de un sensor, y calcula la
distancia existente entre las cubiertas y el sensor. Este proceso lo realizan mediante la contabilizacion del
pulso laser desde el momento que se emite hasta que se recibe la sefial de vuelta. Los sistemas LiDAR pueden
ir acoplados en diferentes plataformas en los que puede ir integrada como son plataformas terrestres, satelita-
les, aerotransportadas, etc. (Renslow, 2013).

Baltsavias. (1999) define la tecnologia LiDAR como “un distanciometro laser que produce una representa-
cion confiable de la superficie terrestre a partir de una nube de puntos 3D georreferenciada”. Los pulsos, al
ser enviados a la velocidad de la luz, se mantienen constantes en el tiempo. De esta manera, es posible el
calculo de su distancia al combinarse con otros sistemas integrados en los sensores como son Sistema Global
de Navegacion por Satélite (GNSS) que nos ofrece la posicion y la altura real del avion y un sistema de
navegacion inercial (IMU) que orienta la plataforma tomando como punto fijo la posicion del GPS y determina
los tres movimientos principales del avion que son el giro, el alabeo y el cabeceo, ademas de informarnos de
la trayectoria del avion.

Las principales ventajas que ofrece esta tecnologia es la generacion de informacion tridimensional con un alto
nivel de precision sobre la superficie afectada por un incendio forestal (Montealegre et al., 2014).

Sin embargo, el principal inconveniente que presenta esta tecnologia en estos momentos es la escasa periodi-
cidad existente en cuanto a los sensores aerotransportados, ya que en la mayoria de trabajos no hay informa-
cion previa a los incendios en relacion a la cubierta vegetal. Montealegre at al. (2014) asume que las masas
forestales presentes en las parcelas de su estudio y los cambios surgido en estas en las mediciones post fuego
se limitaban estrictamente a que habia sido fruto de la severidad del fuego en esas parcelas, de esta manera,
se aporta una solucion a este problema.

No existe mucha bibliografia que correlacione métricas LiDAR prefuego y postfuego con indices de severidad
(Reddy et al, 2014; McCarley et al., 2017) y si cabe, hay ain menor presencia de estudios multitemporales
sin trabajo de campo in situ. Entre algunos de los estudios sin trabajo de campo destacan los trabajos de Wang
y Glen (2009) o en el caso de Espana el trabajo de Martinez Diaz (2019) y Domingo et al (2021).

En este trabajo se pretende continuar la linea de trabajo de los autores anteriormente mencionados con el fin
de analizar el cambio multitemporal en los datos LIDAR y relacionarlo con los cambios estructurales ocurridos
en las cubiertas vegetales a partir del incendio de Luna acontecido en el ano 2015. Los resultados que se
pretenden obtener en este trabajo pueden suponer un avance en el estudio de la severidad de un incendio en
relacidon a su estructura vegetal, ya que no hay mucha presencia de trabajos de esta indole en Aragon (sin
trabajo de campo), siendo que en Espafia encontramos pocos trabajos con estas caracteristicas (Martinez Diaz,
2019; Domingo et al., 2021).



2. Hipotesis y Objetivos

La hipotesis del trabajo es que es posible relacionar la severidad del incendio de Luna, ocurrido en el afio
2015, estimada mediante el uso de indices espectrales, con las variaciones pre y post fuego en las métricas
LiDAR obtenidas de las coberturas disponibles en el Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA), ya que
dichas variaciones tienen relacion con los cambios en la estructura de la vegetacion tras la ocurrencia de un
fendomeno de fuego.

Por ello, el objetivo principal de este trabajo es analizar e identificar la combinacién de métricas LiDAR pre
y post fuego que guardan una mayor correlacion con los indices espectrales de severidad obtenidos en el
incendio de Luna del afo 2015.

Ademas, se han afiadido los siguientes objetivos especificos:
e Obtencion de métricas LiDAR pre y post fuego que muestren el cambio estructural de la vegetacion.
e Mediante un andlisis de correlacion, seleccionar aquellas métricas LiIDAR que reflejen mejor los cam-
bios estructurales producidos por los distintos niveles de severidad del fuego.

3. Materiales y métodos

3.1 Area de Estudio

El 4rea de estudio se enmarca en la comarca de las Cinco Villas, situada al norte de la provincia de Zaragoza
y al noroeste de Aragon. Las Cinco Villas se encuentra delimitada por la comarca de la Jacetania al norte, al
este por la Comarca de la Hoya de Huesca y la Comarca de Zaragoza, al sur con Navarra y Rivera Alta del
Ebro y al oeste con Navarra.

El contexto geoldgico de la comarca de las Cinco Villas, pertenece casi en su totalidad a la margen izquierda
de la Depresion del Ebro, exceptuando la sierra de Santo Domingo perteneciente a la unidad geoldgica de los
Pirineos. Esta zona ha sufrido procesos erosivos importantes, formandose depositos de conglomerados en las
zonas altas, donde existian altos impactos a causa de las aguas torrenciales. Algunas de las zonas mas repre-
sentativas, las cuales marcan el borde la depresion son las sierras de Uncastillo y Sos o el macizo de Puyone
en Luesia. En la zona ubicada entre somontano y el llano, se generaron depositos de alternancia entre margas
y arcillas con areniscas. En la parte mas baja de la zona, a causa de los efectos producidos por los rios, se
generaron grandes extensiones de deposito de materiales en terrazas y glacis. Entre otros procesos que encon-
tramos en la zona destacan la formacion de cubetas endorreicas que acumulaban las sales que al evaporarse
han dado enclaves salinos o formaciones Karsticas entre Ejea y Tauste, a causa del paso del rio Arba entre
estos municipios formando microlapiaces y dolinas. Por ultimo, en otras zonas compuestas de yesos, se sedi-
mentaron materiales calizos dando lugar plataformas como muelas o planas que constituyen los relieves do-
minantes de la zona (Skrypnychuk Untilov, 2015).

En lo relacionado a las caracteristicas climaticas de la zona, esta se enmarca dentro de un clima mediterraneo
continental. El area de estudio presenta unas temperaturas medias en torno a los 13 °C y precipitaciones situa-
das entre los 500 y 550 mm. La distribucién de las precipitaciones presenta un caracter irregular, teniendo
maximos en otofio y primavera, presentando descensos en los meses estivales. En relacion a las temperaturas
medias del afio presentan maximos de temperaturas en los meses de verano, rondando los 20,8 °C de media
en el mes de Julio. Por el contrario, los meses mas frios coinciden con los meses de invierno, siendo enero el
mes mas frio con una media de temperatura que ronda los 4,3 °C.

La vegetacion de la zona se compone principalmente de especies que encontramos en un bosque de carécter
mediterraneo cuyas caracteristicas a destacar son hojas perennes y pequenas. La vegetacion dominante que
encontramos en la zona es el Pino carrasco (Pinus Halepensis), localizandose en las sierras orientales de Luna.
Entre otras especias, encontramos formaciones de encinares (Quecus Illex), Enebrales (Juniperus communis)
asi como zonas con mezcla de coniferas y frondosas. Por otra parte, debido a la interaccion del hombre con el
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entorno, encontramos una gran presencia agricola predominado por la agricultura cerealista y grandes zonas
de pastizal, que sustentan la ganaderia de la zona. En menor medida y gracias a los avances en los sistemas de
riego, encontramos cultivos forrajeros y productos horticolas (Skrypnychuk Untilov,2015).

En este contexto general, el 4 de julio de 2015 se originé el incendio en el término municipal de Luna, afec-
tando a los municipios de Ores, Asin, Uncastillo, Ejea de los Caballeros y Biota, afectando un total de 13.889
ha, siendo del este total 6.745,73 ha correspondientes a superficie no forestal y 7.143,30 ha correspondientes
a superficie forestal. La causa del incendio fue negligencia debido a un fallo en el motor de una cosechadora
en un val de cultivo proxima a una masa forestal de pino carrasco. En la tabla 1 se pueden observar las especies
quemadas por el incendio junto al numero de hectareas que fueron afectadas de cada una de ellas. Destaca la
afeccion al pino carrasco con un 15% de la superficie afectada.

Tabla 1.Cubiertas vegetales quemados durante el incendio de Luna. Fuente: https://www.aragon.es/documents/20127/674325/IN-
FORME INCENDIO LUNA-2015.pdf/d2a4f6ca-d012-6fec-bc77-f6b3d04ebl1ds.

Formaciones arboladas Superficie (ha) | Porcentaje superficie incendio
%
Pino Carrasco (Pinus halepensis) 2.069,2 1(502)
Enebrales (Juniperus Spp) 757,1 5%
Encinares (Quercus ilex) 465.,9 3%
Mezcla de coniferas y frondosas autdctonas de la region medite- 340,1 2%
rranea
Mezcla de coniferas autoctonas de la region mediterranea 337,8 0%
Bosques riberefios 78,5 1%
Arbolado disperso de coniferas 62,1 0%
Pinares de pino salgarefio (Pinus nigra) 16,1 0%
Arbolado disperso de frondosas 13,9 0%
Plantacion de choperas 5,5 0%

3.2 Materiales

A continuacion, se presentan las caracteristicas de las dos fuentes de informacion principales de este trabajo:
imagenes multiespectrales del satélite Landsat 8 y datos LiDAR capturados en el PNOA.

3.2.1 Seleccion de imagenes opticas

Las imagenes Opticas fueron obtenidas a través de la plataforma EarthExplorer. Esta plataforma esta gestio-
nada por el Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS) y permite la descarga directa de los datos. En
el caso de este estudio se emplearon imagenes del satélite Landsat 8. Se opto6 por el uso de estas imagenes ya
que existian trabajos anteriores sobre la misma zona de estudio como es el de Guillem-Cogollos et al (2017)
y a la ausencia de imédgenes de otros satélites como Sentinel 2.

Para el estudio multitemporal de la severidad en la zona se eligieron dos imagenes previa y posterior al incen-
dio. La imagen prefuego es del 30 de junio de 2015 mientras que la imagen postfuego es del 9 de julio, co-

rrespondientes a la relacion Path 200, Row 31y Path 199, Row 31, respectivamente. (Tabla 2).

Tabla 2. Imagenes opticas utilizadas. Fuente: https://earthexplorer.usgs.gov

Nombre del archivo Fecha de captura Path Row
LCO8 L2SP 200031 20150630 20200909 02 T1 | 30/06/2015 200 31
LCO08 L2SP 199031 20150709 20200908 02 T1 | 09/07/2015 199 31

El satélite Landsat 8 OLI/TIRS, incorpora dos instrumentos de barrido. Por un lado, el sensor OLI (operational
Land Imager) que, aunque sea similar al sensor Landsat 7ETM +, proporciona una mejora de los instrumentos
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respecto a misiones Landsat anteriores. Por otro lado, el TIRS (Thermal Infrared Sensor) hace recogida de
bandas espectrales en longitudes de onda incluidas en sensores anteriores como ETM+. (Ariza, 2013).

Las imagenes recogidas por Landsat 8, obtenidas por los sensores OLI y TIRS, se componen de nueve bandas
espectrales con una resolucion de 30 metros, compuesta por las bandas de 1 a 7 y la 9. La nueva banda 1 (azul
profundo) resulta 1til para estudios costeros y de aerosoles y la nueva banda 9 es util para la deteccion de
cirrus. La banda 8 es la pancromadtica, con una resolucion de 15 metros y las dos bandas térmicas (10y 11) se
emplean para obtener temperaturas de superficie mas precisas (Ariza, 2013). (Tabla 3).

Tabla 3.Caracteristicas técnicas de los sensores Landsat Landsat-8 OLI y TIRS. Fuente: Ariza, 2013.

LANDSAT 8 OL1y TIRS
Bandas Longitud de onda (micras) Resolucion espacial (metros)
1 0,435-0,451 30
2 0,452-0,515 30
3 0,533-0,590 30
4 0,636-0,673 30
5 0,851-0,879 30
6 1,566-1,651 30
7 2,107-2,294 30
8 0,503-0,676 15
9 1,363-1,384 30
10 10,6-11,19 100
11 11,50-12,51 100

3.2.2 Datos LiDAR-PNOA

En el Anexo 2 de la propuesta de Directiva del Parlamento Europeo, se establece una infraestructura de infor-
macioén espacial en la Unidon Europea (INSPIRE). En ella se establece que las ortofotografias y los Modelos
Digitales de Elevaciones (MDE) seran las cartografias basicas de referencia (BOE,2010). En este ambito,
aparece la necesidad de llevar a cabo un conjunto de vuelos periddicos para poder cubrir toda la cobertura
realizando fotografias aéreas, de esta manera se elabora el PNOA. El principal objetivo que tiene este es la
obtencion de ortofotografias digitales con resoluciones de 25 y 50 cm y la obtencién de MDE elaborados a
través de restitucion fotogramétrica de todo el territorio espaiiol, con periodos de actualizacion de 2-3 afios,
dependiendo de las zonas.

En el afio 2008, el PNOA, movido por las necesidades de desarrollar cartografias de zonas inundables, afiadi6
datos generados a partir de tecnologia LiDAR aerotransportada. En un primer momento, el objetivo era la
elaboracion de MDE con resoluciones que estuviesen por debajo de 0,5 m. Sin embargo, la gran versatilidad
que ofrecen los datos LiDAR ha ocasionado que la informacion obtenida con esta tecnologia haya sido apli-
cada en el desarrollo de una gran variedad de estudios con un caracter territorial (Ojeda Manrique, 2017).

La primera cobertura del territorio espafiol se inici6 en el afio 2008 y finaliz6 en el afio 2015, con una resolu-
cién nominal de 0,5 puntos m?. Tras la finalizacion de la primera cobertura y los buenos resultados que se
obtuvieron de ella, se propuso como objetivo la actualizacion de esta cada 6 afios, por ello en el afio 2015 se
inicio la segunda cobertura.

En relacion a la primera cobertura, la elaboracion de esta sufrié un descenso de captura de puntos a partir del
2011, periodo que coincide con la crisis econdmica que atravesaba nuestro pais y, por consiguiente, una re-
duccidn del gasto publico. Dada la importancia y el impacto de este proyecto, se continu6 con los recursos
disponibles para la finalizacion de toda la cobertura (Ojeda Manrique, 2017).



Como se ha mencionado anteriormente, el comienzo de la segunda cobertura fue en el afio 2015. En primer
lugar, se volo la provincia de Valencia y el oeste de Galicia. En el afio 2016, se cubri6 aproximadamente un
tercio del territorio nacional recogiendo datos de Murcia, Alicante, sur de Albacete, Cataluiia, Orense, Lugo,
parte de las provincias de Zaragoza y Huesca y la totalidad de Madrid y La Rioja, a una resolucion nominal
superior a 1 punto m? (Ojeda Manrique, 2017).

En el caso de Aragdn, los datos de la segunda cobertura han sido adquiridos tanto por el Instituto Geografico
Nacional (IGN) como por el Instituto Geografico de Aragon (IGEAR). En el caso del IGN, la extension de
datos obtenida ocupa la provincia de Zaragoza y la parte mas septentrional de Teruel. En el caso de IGEAR,
se sobrevolo la parte meridional, correspondiente a las Cinco Villas y la parte septentrional de Zaragoza (Ge-
lavert Vadillo, 2017).

Para este trabajo, la primera cobertura fue obtenida en el Centro de descargas del Centro Nacional de Infor-
macion Geografica (CNIG) mientras que la segunda cobertura, al inicio de este trabajo, no se encontraba
disponible para descarga y fueron facilitadas por el IGEAR al grupo GEOFOREST de la Universidad de
Zaragoza.

La informacion es distribuida en archivos con formato *.LAZ, los cuales, ademas de aportar informacion
acerca de las coordenadas (x, y, z) de los puntos, aportan informacion sobre el nimero de retornos, clasifica-
cion de la cubierta, intensidad, etc.

Para este trabajo se han utilizado un total de 120 archivos o teselas, 60 de ellas pertenecientes a la primera
cobertura del afio 2010 y 60 pertenecientes a la segunda cobertura del afio 2020. Estas poseen una extension
de 2x2 Km. Las caracteristicas de los sensores y la informacion relevante sobre la obtencion de las coberturas
LiDAR se muestran en la Tabla4. La principal diferencia entre ambas coberturas es la densidad de puntos que
se duplica y la reduccion en el error de los valores de elevacion.

Tabla 4.Caracteristicas principales de los vuelos LIDAR-PNOA. Fuente: https://pnoa.ign.es/pnoa-lidar/especificaciones-tecnicas

2010 2020
Fecha inicio vuelo sep-10 oct-20
Fecha fin vuelo feb-11 ago-21
Densidad (p/m2) 0,5 1
RMSE xy (m) 0,3 0,3
RMSE z (m) 0,4 0,15
Sensor principal LEICA ALS60 LEICA ALS80

3.3 Métodos

3.3.1 Pretratamiento de imagenes opticas.

El primer paso a llevar a cabo es la transformacion de niveles digitales (ND) a reflectividad. En el caso del
Landsat 8, la obtencion de reflectividad supone un método mas directo que con respecto a la transformacion
de Landsat 7 ETM+, ya que en estas es necesario la transformacion de niveles digitales (ND) a radiancia (L)
y una vez hecho, transformarlo a reflectividad (P).

El método por el que se obtienen valores de reflectividad en Landsat 8, que porta el sensor OLI, nos permite
la obtencion de la reflectividad directamente de los Niveles digitales de la imagen, ya que toda la informacioén
necesaria viene incluida en los metadatos de la imagen. Para realizar el paso a reflectividad, se requiere la
aplicacion de las ecuaciones 1 y 2.

PJ"=Mp x QCal + Ap (1)
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En donde P2 es la reflectividad sin correccion Top of Atmhosfere (TOA), Mp es el factor multiplicador de
cada una de las bandas, QCal es el producto estandar cuantificado y calibrado por cada pixel y Ap es la cons-
tante.

PA = (P.'/ Cos(6sol) )
donde PA es la reflectividad y Cos(Osol) es el coseno del angulo cenital solar.
Todo este proceso se llevo a cabo a través del plugin “Semi-automatic classification Plugin” (Congedo,2012)
(https://semiautomaticclassificationmanual-v5.readthedocs.io/en/latest/introduction.html) en el programa

QGIS, en donde mediante la seleccion de las bandas originales y el uso de los metadatos que contienen las
imagenes descargadas, podemos realizar el proceso de manera semi-automatica.

En relacion a la correccion topografica, se optd por no realizarla ya que, pese a que la zona oriental de nuestra
zona de estudio resulta compleja desde el punto de vista orografico, el desnivel en toda la zona no es muy
sustancial.

3.3.2 indices espectrales de severidad.

Eluso y la elaboracion de indices espectrales, es uno de los procesos mas usados en el tratamiento de imagenes
tomadas a partir de sensores multiespectrales remotos. La principal causa para que se de este hecho es que los
indices espectrales permiten una optimizacion total de informacion contenida en las bandas que componen
una imagen (Chuvieco, 1995). Los indices espectrales usados para la elaboracion de este trabajo son tres: El
Normalized Burn Ratio (NBR), delta Normalized Burn Ratio (INBR) y el Relative delta Normalized Burn
Ratio (RANBR).

La razén por la que se han escogido estos indices de severidad es que son la metodologia mas extendida por
la comunidad cientifica para la elaboracion de indices de severidad y se han empleado en grandes proyectos
como el Monitoring Trends in Burn Severity (MTBS), elaborado por el Centro de Estudios Geoldgicos de los
Estados Unidos para la Observacion de los Recursos Terrestres y la Ciencia (EROS) o el Centro de Aplica-
ciones y Tecnologia Geoespacial (GTAC) del Servicio Forestal del Departamento de agricultura de los Esta-
dos Unidos (USDA) (Eidenshink ef al., 2007).

Tras el tratamiento de las escenas Landsat, se procedio a hacer el calculo de los indices espectrales. Como se
comenta en puntos anteriores, los indices espectrales seleccionados fueron el ANBR y el RANBR. Estos indices
mencionados son derivados del indice NBR.

E1 NBR es un indice espectral que emplea las bandas del infrarrojo proximo (0,76-0,90 um) y el SWIR (2,08-
2,35 um). Por un lado, la banda del infrarrojo cercano es muy sensible a la estructura celular de la hoja, de
esta manera, cuanto mayor es la produccion fotosintética de la planta, mayor es la reflectividad (Cansler y
Mackenzie, 2012).

NBR = (infrarrojo proximo — SWIR) / (infrarrojo proximo+ SWIR)

Por otro lado, la banda del SWIR, son sensibles al contenido de humedad de la planta, por lo que, a mayor
contenido de humedad, menor es la reflectividad de la cubierta (Chuvieco, 1995) mientras que cuando la
presencia de humedad en la vegetacion es baja, por ejemplo a causa de un incendio, los valores de reflectividad
en esta banda seran altos.

Dado que el presente trabajo tiene un caracter multitemporal en el uso de datos LiDAR en relacion a la eva-
luacion de la severidad, se utilizaron indices espectrales que tuviesen ese caracter, por ello escogimos el indice
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dNBR. El dNBR es un indice espectral que incorpora esa variable multitemporal, ya que analiza los cambios
producidos entre los valores de NBR pre y postfuego, en este caso, siendo muy proéximas entre si.

dNBR = NBR preincendio — NBR postincendio

La elaboracion de trabajos empleando indices de severidad en nuestra zona de estudio como el de Guillem-
Cogollos et al (2017) nos ofrece una clasificacion de los valores en 5 rangos de severidad (Tabla 5).

Tabla 5.Relacion entre el indice ANBR y el grado de severidad. Fuente: Guillem-Cogollos et al. (2017)

Clasificacion Valor ANBR
No quemado -0,1a0,1
Severidad baja 0,1a0,27
Severidad moderada-baja 0,27 a 0,44
Severidad moderada-alta 0,44 a 0,66
Severidad alta >(,66

Por ultimo, el RANBR es un neocanal de dNBR que tiene como objeto mejorar la precision sobre formaciones
forestales y arboles (Cansler y Mackenzie, 2012). El RANBR, a diferencia del dNBR, elimina la correlacion
entre el NBR preinciendio y el ANBR, obteniendo de esta manera valores mas precisos sobre la severidad de
los incendios forestales (Cansler y Mackenzie,2012). En el caso de la ecuacion presentadas, SQRT haria re-
ferencia a la raiz cuadrada y ABS hace referencia al valor absoluto.

RANBR = dNBR / SORT (ABS (NBR preincendio / 1.000)

3.3.3 Obtencion de parcela de estudio a partir de los indices de severidad.

En este trabajo, debido a la gran cantidad de informacidn presente en nuestra zona de estudio y a la no dispo-
nibilidad de capacidad computacional para gestionar ese nivel de informacion, se opt6d por la seleccion de
1.000 parcelas por grado de severidad, es decir, 5.000 parcelas en total. Para la seleccion de las parcelas se
utilizaron los niveles de severidad, empleados por Guillem-Cogollos (2017) y mencionados con anterioridad.

Para la obtencion de estas parcelas, transformamos el indice de severidad dNBR a puntos, obtenido asi puntos
situados en el centroide de cada uno de los pixeles de la imagen, para ello empleamos la herramienta de
ArcGIS “Raster to Point”. Con posterioridad se obtuvieron las coordenadas X e Y de los puntos para emplear
su ubicacidn en el recorte de las nubes de puntos LiDAR. Para ello usamos la herramienta “Add XY coordina-
tes”. Seguidamente, hicimos recorte de los puntos segun el nivel de severidad que estos presentaban, para
llevarlo a cabo hicimos una seleccion por atributos en el programa ArcGIS y realizamos el recorte de los
puntos seleccionados mediante la herramienta “Clip”.

Por ultimo, una vez tenemos todas los puntos recortados segun el grado de severidad, procedimos a la eleccion
de las parcelas de estudio, por grado de severidad, mediante la herramienta “Generate Random Points” en
donde se generaran 1000 puntos aleatorios en funcion a los centroides obtenidos anteriormente por cada uno

de los grados de severidad. Las parcelas utilizadas para la elaboracion de este estudio se muestran en la Figura
1.
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Figura 1. Parcelas seleccionadas para el recorte y analisis de los indices de severidad y coberturas LIDAR-PNOA. Fuente: elabo-
racion propia

3.3.4 Pretratamiento de los datos LiDAR-PNOA.

La informacion descargada viene en formato *.LAZ. Para poder realizar los anélisis pertinentes, en primer
lugar, hay que hacer una transformacion de archivos *.1LAZ a archivos *.LAS. Para su transformacion se
empled el programa LiDAR-Coverter que esta creado por el Gobierno de Navarra y que nos permite la des-
comprension. En este paso, también procederemos a eliminar las clases 7, relativa al ruido, y 12, relativa al
solape. Esta ultima clase se decidié eliminar para evitar problemas de discrepancias altimétricas entre las
pasadas del avion a la hora de capturar la informacién. Por tltimo, se le asigné un sistema de coordenadas de
entrada y salida, en este caso la ETRS 1989 UTM 30N y las coordenadas se dejaron por defecto en ortomé-
tricas.

A continuacion, se realiz6 una clasificacion de los puntos para discriminar el suelo del no suelo con el objetivo
de generar una Modelo Digital de Elevaciones (MDE) y normalizar las alturas de los puntos. Para ello, se
empleo un filtro basado en la superficie. Estos filtros emplean una superficie paramétrica como funcién dis-
criminante que posteriormente reconstruye mediante interpolacion, considerando inicialmente que todos los
puntos de la nube pertenecen al suelo desnudo y van reduciendo la influencia de los que no se ajustan al
modelo de superficie creado mediante iteraciones sucesivas paso por paso (Vosselman y Maas, 2010).

En este caso se empleo al algoritmo de clasificacion de curvatura multiescalar del Software MCC-LiDAR.
Este algoritmo, desarrollado por Evans y Hudak (2007) estd destinado principalmente al &mbito forestal en
zonas que presenten topografias complejas. Este software ya probo su eficacia en otros trabajos como el de
Montealegre et al. (2015), en donde realizo estudios comparativos de diferentes filtros en el sector central de
Arago6n, obteniendo buenos resultados de ello.
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El algoritmo presenta dos parametros ajustables: la escala (s), dependiente de los objetos en la escena si como
del espaciado entre los puntos LiDAR, y el umbral de curvatura “t” (ver Figura 2), que expresa la tolerancia
de la curvatura para el SD (“scale domain”) (https://sourceforge.net/p/mcclidar/wiki/AlgorithmDescription/).
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Figura 2.Procedimiento del algoritmo de filtrado. Fuente: Evans & Hudak (2007)

Una vez filtrados los archivos, se procedid a la generacion del MDE con los puntos de suelo. Para ellos, se
cre6 un LasDataset en el programa ArcGIS y se empled la herramienta “LAS dataset to raster”. Una vez
obtenido el MDE, se transform6 a formato *. ASCII para poder generar un archivo en formato *.DTM me-
diante el comando “ASCII2DTM” del programa FUSION. Este software es el que se utiliza para la extraccion
de las métricas LiDAR.

Mediante el uso del comando ClipData, realizaremos el recorte de las nubes de puntos. Para ello sera necesario
indicar la geometria de las parcelas que debe ser coincidente con los pixeles de las imagenes Landsat. En este
proceso de recorte se utiliza en MDE en formato *.DTM para normalizar la nube de puntos (obtencion de
alturas de los puntos sobre el nivel del suelo).

Por ultimo, una vez que tenemos las parcelas recortadas, procederemos a obtener las métricas de cada una de
las parcelas mediante el comando de FUSION “CloudMetrics”. Mediante este comando obtendremos las mé-
tricas necesarias para el andlisis del dosel vegetal y posterior comparacion con los indices de severidad. En la
Figura 3, se hace un resumen esquematico del proceso llevado a cabo.

11



LiDAR- MCC-LiDAR
Converter Transformacion a Nube de puntos en
formato LAS y Eli- i -
Tiieies LAZ > minacion claSZ Ty z(l);r;a;os TZA) S - 21;1;: Pt
12 Y
(.
“Raster t
ArcCatalog “las dataset AS glslir A(r)-
to raster” Ar-
Nube pts fil- LAS Dataser - MDE MDE formato
E—
trada > ASCII
“ASCII-
toDTM” FU- “ClipData”
SION FUSION
MDE formato MDE formato el ke Nube de pts
ASCII —_—> DTM recortada y

parcelas

normalizada

“CloudMetrics” FU-

Nube de pts SION
recortada y

Obtencion de variables
independientes

normalizada

Figura 3.Diagrama de flujos de procedimientos llevados a cabo en el Pretratamiento de datos LiDAR. Fuente: elaboracion propia.

Las métricas LIDAR como los percentiles, la altura maxima y minima, la media y la moda estan relacionados
con la altura de la vegetacion :Por otro lado, la desviacion tipica, el coeficiente de variacion, el rango inter-
cuartilico, la asimetria y la curtosis de la distribucion de las alturas de los retornos representan la variabilidad
vertical del dosel y por ultimo, los porcentajes de retorno por encima del umbral de altura con respecto al total
explican la densidad y la cobertura del estrato arboreo (Lekuona et al., 2017). (Tabla 6).

3.3.5 Generacion de indices LiDAR a partir de combinar métricas prefuego y postfuego

Las métricas obtenidas en las coberturas de 2010 y 2020, es decir anterior y posterior al fuego, se relacionaron
para observar los cambios en términos absoluto (dNBR prefuego- dNBR postfuego; RANBR prefuego-RANBR-
postfuego) y de manera relativa ((dNBR prefuego — dNBR postfuego) / dNBR prefuego), (RANBr prefuego-
RANBR post fuego)/RANBR pre fuego). Mediante la elaboracion de estos andlisis podremos cuantificar los
cambios producidos sobre el dosel vegetal en el periodo 2010-2020. Hay que tener en cuenta que la diferencia
entre los dos vuelos LiDAR es de 10 afos, con incendio producido en medio de las dos métricas (2015) por

lo que entendemos que los cambios acontecidos en mayor medida fueron producto de la incidencia del incen-
dio.

3.5 Anadlisis de correlacion entre indices de severidad y métricas LiDAR.

Para relacionar indices de severidad con las métricas LIDAR, se procedera a llevar a cabo un andlisis de
correlacion bivariada para analizar la asociacion entre los valores obtenidos en los indices de severidad (ANBR
y RANBR) y cada una de las métricas LiIDAR mencionadas en el punto anterior El coeficiente de correlacion
cuantifica el grado de asociacidon que existen entre ambas variables cuantitativas (Martinez Diaz, 2019).
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Tabla 6. Variables LiDAR analizadas. xi refiere a la altura del retorno, N al numero total de observaciones, ri es el retorno, P es

el pulso, u es la media de la muestra y o la desviacion tipica.

Variable

Descripcion

Percentiles 1%, 5%, 10%, 20%, 25%, 30%, 40%,
50%, 60%, 70%, 75%, 80%, 90%, 95% y 99%
(PO1, POS, P10, etc.)

Los diferentes valores de percentiles fueron calculados utili-
zando la siguiente metodologia: (N—1)P=I+d{I es la parte
entera (N—1)Pd es la parte decimal de (N-1)P
Donde P es el percentil dividido por 100
Si d=0 entonces Percentil=Xi+1
Si d>0 entonces Percentil=Xi+1+d(xi+2—xi+1)

Altura minima

X1 minima

Altura maxima

X1 maxima

Rango

X1 maxima-xi minima

Altura media

Te1 X
N

Moda de alturas

Valor xi mas frecuente en la parcela

no(a )2
Desviacion tipica (o) M
N
Varianza > (g — w?
N
Coeficiente de variacion 2 100
u
Desviacion absoluta media (g —w)
N
Rango intercuartilico P75-P25
Z?:l(xi - lu)3
Asimetria (N — 1)o3
%
. S, —
Curtosis M

(N — Do*

Ratio de apertura del dosel (canopy relief ratio)

U = Ximinima

Xi maxima — Xi minima

Porcentaje de primeros retornos por encima de un umbral de
altura determinado (0,25 m), de la altura media o de la moda
(estimacion de la fraccion de cabida cubierta).

" riprimeros > umbral
2iza 7LP 100

TE—E—
L, riprimeros

Porcentaje de retornos total por encima de un umbral de altura
determinado (0,25 m), de la altura media o de la moda.

i, ri > umbral

m 100

Porcentaje de retornos total por encima de un umbral de altura
determinado (0,25 m), de la altura media o de la moda, sobre
el total de primeros retornos.

Y ri > umbral

n . ;
=1 riprimeros
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Los métodos de correlacion mas extendidos son Pearson y Spearman. Se caracterizan por ser técnicas biva-
riadas cuyo uso se lleva a cabo cuando se quieren ver las similitudes o diferencias entre las distintas variables,
de esta manera se puede identificar y analizar el comportamiento de los datos. La principal diferencia que
encontramos entre estos dos métodos de correlacion es que la correlacion de Pearson nos permite ver el grado
de asociacion entre dos variables cuantitativas cuya distribucion de los datos es normal mientras que la corre-
lacion de Spearman es una version no paramétrica del coeficiente de correlacion de Pearson. En cuanto a la
interpretacion de estos métodos de correlacion, si el valor que arroja es proximo a 1 significa que existe una
fuerte correlacion positiva entre dos variables, es decir, que a medida que aumenta una variable, también lo
hace la otra. Si el valor de coeficiente es -1 o cercano a este resultado nos indica una relacion negativa fuerte,
es decir, que mientras una variable aumenta, otra disminuye. En el caso que el resultado sea 0, nos indice que
la relacion entre dos variables es nula (Anderson et al., 2008).

Para la eleccion de uno de estos métodos de correlacion debemos conocer como es la distribucion de los datos,
por ello se procedi6 a realizar una prueba de normalidad. Para este caso se procedio al uso del estadistico de
Anderson-Darling. Se opto por el uso de este estadistico ya que otras pruebas estadisticas de normalidad como
la prueba de Shapiro-Wilk, no se adaptaba a las caracteristicas de la muestra al poseer mas de 50 datos.

El estadistico de Anderson-Darling es una prueba no paramétrica sobre un conjunto de datos que nos sirve
para medir el ajuste de los datos a una distribucion especifica, el grado de significacion para la prueba es del
5 % (p-vales) y se establece la siguiente hipotesis para la prueba:

e Ho: Los datos siguen una distribucion especificada

e Hi: Los datos no siguen una distribucion especificada

En este caso, tras el analisis de la normalidad de las variables en las diferentes agrupaciones con el test de
Anderson-Darling, se obtienen p-vales inferiores a 0,05 por lo que se rechaza HO y se acepta la HI que esta-
blece que los datos no siguen una distribucion normal, por ello escogeremos el método de correlacion de
Spearman para los analisis de correlacion. El andlisis estadistico mencionado se ha realizado utilizando la
extension de Excel llamada XLStat.

4. Resultados

4.1 Anadlisis de la severidad del incendio a partir de los indices de severidad.

La severidad del incendio acontecido en Sierra de Luna en términos globales tuvo una predominancia de
severidad media-baja o baja, suponiendo el 38,68% y el 23,26%, respectivamente, de la superficie quemada.
La alta presencia de severidades bajas y media-bajas podria estar asociada fundamentalmente a la gran exten-
sion de campos de cultivo que ocupan el area del incendio, siendo en su gran mayoria campos de secano.

La severidad del fuego se incrementa en las zonas donde hay una mayor presencia de masas forestales, en-
contrando los datos de severidad mas alta (severidad media alta y alta) en el marco oriental de nuestra area de
estudio. Estas zonas suponen el 7,33% de superficie afectada por una severidad alta y el 21,8% de superficie
afectada por severidad media-alta. Destaca que las zonas con mayores valores de severidad (media-alta) coin-
ciden con la presencia de masas forestales de coniferas, mas concretamente masas de Pinus halepensis y en
menor medida, con masas de Quercus Ilex.

Las zonas no quemadas suponen el 8,90% de la superficie en estudio y se concentran en mayor medida en
los bordes de la zona estudio.

En resumen y atendiendo a la clasificacion llevada a cabo, se podria caracterizar como un incendio de caracter
heterogéneo, ya que en cuanto a su grado de severidad presenta en su mayoria una severidad media-baja, pero
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concentrdndose en ciertas zonas, siendo la parte oriental mas afectada, con valores de severidad mas altos
(Figura 4).
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Figura 4.Niveles de severidad segun el indice dNBR en el incendio de Luna (2015). Fuente. Elaboracion propia

4.2 Anadlisis de los cambios estructurales de la vegetacion obtenidos a partir de métricas LiDAR.

En primer lugar, tenemos que tener en cuenta es que las métricas LIDAR obtenidas en este trabajo se sitan 5
afios antes del incendio acontecido y 5 afios después de que se produjese. Teniendo esto en cuenta y aunque
la mayoria de los efectos producidos en la zona hayan sido a causa del incendio, la accion antrépica y la propia
regeneracion tras el incendio puede que haya modificado en mayor o menor medida la informacién sobre la
estructura vegetal de la zona.

En relacion con las métricas relacionadas con la altura, que corresponderian a la altura minima, maxima,
media, moda y los percentiles, se puede apreciar una perdida generalizada en todas las parcelas de diferente
severidad. Entrando mas a detalle en la descripcion de estas, las parcelas de severidad baja presentan unos
valores pre-fuego promedio de la media y de moda de 0,46 y 0,049 indicaindonos de esta manera un predomi-
nio de vegetacion herbacea en estas parcelas. Seguidamente, con los percentiles 1, 5, 10, 20, 25, 30 y 40
presentan valores por debajo de 0,2 indicando valores que se interpretarian como puntos de suelo. A partir del
percentil 50, se empiezan a apreciar la aparicion vegetacion, aumentando paulatinamente hasta el percentil 99,
que tiene una altura promedio de 2,18 m, indicindonos que las alturas mas altas en estas parcelas son de
caracter arbustivo. Haciendo la comparacion con el post-incendio, el valor de altura media en estas parcelas
se ha reducido en 0,20 m. En relacion con los percentiles de altura, la ausencia de vegetacion por debajo de
0,20 metros ha pasado del percentil 50 al percentil 70, lo que nos podria indicar es una pérdida promedio de
alturas en la vegetacion. El percentil 99 nos indica una pérdida de altitud méxima de 0,49 m (Tabla 7).
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Tabla 6.Valores de altura en las parcelas de severidad baja. Fuente: elaboracion propia.

Severidad baja Promedio 2010 = Promedio 2020 Diferencia de Promedios
Altura minima 0,001 0,000 0,001
Altura maxima 2,558 2,203 0,355

Altura media 0,466 0,262 0,204
Moda de altura 0,050 0,000 0,049
Percentil 01 0,001 0,000 0,001
Percentil 05 0,003 0,002 0,002
Percentil 10 0,007 0,003 0,004
Percentil 20 0,042 0,011 0,031
Percentil 25 0,069 0,016 0,053
Percentil 30 0,101 0,024 0,077
Percentil 40 0,183 0,052 0,131
Percentil 50 0,280 0,095 0,185
Percentil 60 0,396 0,167 0,229
Percentil 70 0,568 0,266 0,302
Percentil 75 0,682 0,340 0,341
Percentil 80 0,812 0,453 0,359
Percentil 90 1,218 0,782 0,436
Percentil 95 1,584 1,109 0,475
Percentil 99 2,189 1,690 0,499

Pasando a las parcelas con una severidad media baja, los valores pre fuego nos indican una altura media
promedio de 0,53 m. Los percentiles nos indican la aparicion de vegetacion partir del percentil 50, como en
el caso anterior, teniendo un valor 0,24 m, alcanzando méximos de 2,66 m y mostrandonos asi que las altitudes
presentes en las parcelas con severidad media-baja podrian poseer una vegetacion de caricter herbaceo y
arbustivo en general. En su comparacién con los valores post-fuego, hay una pérdida de 0,28 m en los valores
promedio de altura. Al igual que en lo mencionado anteriormente, los valores que presentan la aparicion de la
vegetacion del percentil 50 al percentil 70, indicAndonos una pérdida de vegetacion de los estratos mas bajos.
En el caso de las alturas maximas recogidas en el percentil 99, existe una pérdida de vegetacion de 0,87 m en
comparacion con los valores pre-fuego (Tabla 8).

Las parcelas con una severidad media-alta presentan valores medios pre-fuego de 1,41 metros. Los percentiles
de altura nos indican una variacion de altitudes con respecto a las parcelas comentadas anteriormente, ya que
la estructura que presenta con los percentiles, en promedio, muestra una estructura de arbolado con sotobos-
que. Entrando més en detalle, del percentil 20 al percentil 40, en promedio, apreciamos la aparicion de las
primeras alturas donde se recogeria vegetacion de caracter herbaceo. A partir del percentil 50 hasta el percentil
95 encontrariamos vegetacion de cardcter arbustivos, pudiendo dividirse en arbustivo mediano del percentil
40 al percentil 70 y vegetacion de caracter arbustivo alto del percentil 70 al percentil 95. A partir de ahi, el
percentil 99 muestra que el promedio mas alto de las alturas se situaria en 5,10 metros, indicdndonos la exis-
tencia de un estrato arboreo. En su comparacion con la muestra post-fuego, se observa una pérdida de altura
media de 1 metro: En relacion a los percentiles, hay una pérdida de alturas promedio generalizada en todos
los percentiles, destacando en mayor medida los percentiles mas altos siendo superiores a los 2,5 metros en el
percentil 99 (Tabla 9).
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Tabla 7.Valores de altura en las parcelas de severidad media- baja. Fuente: elaboracion propia.

Severidad media-baja Promedio 2010 = Promedio 2020 Diferencia de Promedios
Altura minima 0,001 0,000 0,001
Altura maxima 3,069 2,374 0,695

Altura media 0,537 0,256 0,281
Moda de altura 0,027 0,000 0,027
Percentil 01 0,001 0,000 0,001
Percentil 05 0,004 0,002 0,002
Percentil 10 0,010 0,004 0,006
Percentil 20 0,041 0,010 0,031
Percentil 25 0,068 0,014 0,054
Percentil 30 0,091 0,019 0,072
Percentil 40 0,155 0,039 0,116
Percentil 50 0,250 0,080 0,170
Percentil 60 0,405 0,134 0,271
Percentil 70 0,639 0,241 0,398
Percentil 75 0,801 0,323 0,478
Percentil 80 0,991 0,433 0,558
Percentil 90 1,505 0,784 0,721
Percentil 95 1,965 1,136 0,830
Percentil 99 2,667 1,793 0,875

Tabla 8.Valores de altura en las parcelas de severidad media- alta. Fuente. elaboracion propia.

Severidad media-alta = Promedio 2010 Promedio 2020 Diferencia de Promedios
Altura minima 0,001 0,000 0,001
Altura maxima 5,757 3,349 2,407

Altura media 1,419 0,339 1,079
Moda de altura 0,099 0,000 0,099
Percentil 01 0,003 0,001 0,002
Percentil 05 0,016 0,004 0,012
Percentil 10 0,055 0,009 0,046
Percentil 20 0,202 0,020 0,182
Percentil 25 0,295 0,027 0,269
Percentil 30 0,405 0,035 0,370
Percentil 40 0,665 0,060 0,606
Percentil 50 1,033 0,102 0,931
Percentil 60 1,466 0,182 1,285
Percentil 70 1,962 0,325 1,638
Percentil 75 2,243 0,426 1,818
Percentil 80 2,558 0,559 1,999
Percentil 90 3,395 1,017 2,378
Percentil 95 4,053 1,476 2,577
Percentil 99 5,108 2,443 2,665
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Las parcelas con una severidad alta poseen unos valores medios de altura pre-fuego situado en los 3,27 metros.
En relacion a la estructura vegetal registrada por los percentiles, en promedio, es muy similar a las registradas
en las parcelas media-alta, donde se registra una zona arborea con sotobosque con la diferencia de presentar
valores mas altos en todos los percentiles y registrando alturas maximas de 8,74 metros de promedio. En su
comparativa con los valores post fuego, hay una importante pérdida en los valores medios de altura pasando
de que sean de 3,27 metros a 0, 33 metros, teniendo una diferencia de altura entre las dos coberturas de 2,96
metros. En relacion con los percentiles, al igual que en casos anteriores, hay una perdida generalizada de
alturas, destacando entre ellos los percentiles medios y altos con pérdidas entre los 3,70 metros y los 6,42
metros del percentil 99 (Tabla 10).

Tabla 9. Valores de altura en las parcelas de severidad alta. Fuente: elaboracion propia.

Severidad alta Promedio 2010  Promedio 2020 Diferencia de Promedios
Altura minima 0,002 0,000 0,001
Altura maxima 9,612 3,482 6,130
Altura media 3,279 0,318 2,961
Moda de altura 0,337 0,000 0,337
Percentil 01 0,008 0,001 0,007
Percentil 05 0,058 0,005 0,053
Percentil 10 0,240 0,011 0,229
Percentil 20 0,734 0,024 0,710
Percentil 25 1,022 0,032 0,990
Percentil 30 1,354 0,041 1,313
Percentil 40 2,150 0,067 2,083
Percentil 50 3,008 0,108 2,900
Percentil 60 3,880 0,178 3,703
Percentil 70 4,751 0,301 4,449
Percentil 75 5,194 0,395 4,799
Percentil 80 5,668 0,516 5,152
Percentil 90 6,777 0,914 5,864
Percentil 95 7,547 1,329 6,218
Percentil 99 8,749 2,324 6,425

En relacion a las métricas relacionadas con la distribucion de alturas del dosel forestal, que son la curtosis, la
varianza, el coeficiente de variacion, la desviacion absoluta media y la desviacion tipica, las métricas pre-
fuego muestran variaciones entre grados de severidad. Los valores de desviacion estdndar y de varianza nos
salen valores que van aumentando segiin aumenta el grado de severidad, esto nos indicaria que la estructura
del dosel vegetal es mas compleja en las parcelas con un grado de severidad alto. Esto se puede corroborar
con el grado intercuartilico, ya que las parcelas con una severidad baja presentan un valor de 0,61 y va au-
mentando su valor hasta 4,61 en las parcelas de severidad mas alta. La diferencia entre el percentil 75 y el
percentil 25, que marca el rango intercuartilico, en los casos de las parcelas con severidad baja y media baja,
muestran valores bajos, lo que nos indicaria poca variabilidad en la estructura vegetal en estas parcelas, mien-
tras que en las parcelas que presentan una mayor severidad, los valores en el rango intercuartilico son mayores,
lo que nos indicaria una mayor variabilidad del dosel previa al incendio. Los valores de asimetria con valores
mas altos (distribuciones con mayor presencia de casos en los valores bajos de altura) los encontramos en las
parcelas con severidad baja y media-baja, ya que como se ha mencionado anteriormente, estas parcelas, en
promedio, presentan estructuras vegetales bajas. Por el contrario, los valores mas bajos de asimetria (distribu-
ciones con mayor presencia de casos en los valores mas altos de altura) se asocian a una estructura mas com-
pleja con mayor presencia de arbolado como ocurre en las parcelas que sufrieron una severidad alta en la
situacion prefuego.
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En su comparativa con las métricas post-fuego, se puede observar un descenso en los valores de las métricas.
Esto nos indicaria una perdida generalizada en la estratificacion vertical de la vegetacion viéndose las mayores
afecciones en las parcelas de severidad alta, indicando asi mayor pérdida de estructura vegetal en estas parce-
las. También podria suceder que, tras la ocurrencia del incendio, la presencia de valores similares en los dife-
rentes grados de severidad haya podido ser debido a una recuperacion de estrato herbaceo, en promedio.

Tabla 10. Valores de distribucion de alturas en los distintos grados de severidad. Fuente. elaboracion propia.

2010 2020
Severidad baja Promedio = Promedio
Desviacion estandar 0,581 0,418
Varianza 1,327 0,848
Coeficiente de variacion 1,743 1,951
Rango intercuartilico 0,612 0,324
Asimetria 2,916 3,938
Curtosis 18,861 34,743
Severidad media-baja Promedio = Promedio
Desviacion estandar 0,703 0,424
Varianza 1,405 0,663
Coeficiente de variacion 1,703 1,917
Rango intercuartilico 0,733 0,309
Asimetria 2,638 3,572
Curtosis 15,099 27,247
Severidad media-alta Promedio | Promedio
Desviacion estandar 1,394 0,545
Varianza 3,186 0,591
Coeficiente de variacion 1,229 1,680
Rango intercuartilico 1,948 0,399
Asimetria 1,518 2,950
Curtosis 6,428 15,808
Severidad alta Promedio | Promedio
Desviacion estandar 2,534 0,501
Varianza 7,738 0,363
Coeficiente de variacion 0,863 1,613
Rango intercuartilico 4,172 0,363
Asimetria 0,670 2,917
Curtosis 3,284 15,380

La densidad del dosel vegetal se vincula a la distribucion porcentual de los retornos. A rasgos generales, hay
una diminucion general de porcentaje de retornos en todos los grados de severidad, siendo las mas afectadas
aquellas zonas que presentan una severidad media-alta y alta. Esta situacion es similar a la que presentaban el
estado de las alturas y de la variabilidad del dosel que segun aumenta el grado de severidad, existian mayores
pérdidas de altura y complejidad estructural.

Entrando més en detalle y hablando de los valores porcentuales pre-fuego, las parcelas con un grado de seve-
ridad baja y media-baja, las cuales presentaban valores bajos de altura promedio al igual que en sus percentiles
tanto en las métricas pre-fuego como post-fuego, presenta de base valores porcentuales promedio bajos, siendo
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de 12,33% en el caso del porcentaje de primeros retornos sobre 0,20 metros y 12,15% en el porcentaje total
de retornos sobre 0,20 metros. El porcentaje total de retornos sobre la media y la moda nos arrojaria valores
muy similares entre si, siendo 47,87 %y 47,77 % respectivamente. En el caso de las parcelas de severidad
media-baja el porcentaje de primeros retornos y del total de retornos sobre 0,20 se situa en 15,33 y 15,22%,
respectivamente.

En relacion a las parcelas que presentaban valores de severidad elevadas, siendo las parcelas de severidad
media alta y alta que ademas presentaban valores de altura mas elevados en los distintos percentiles con res-
pecto las severidades bajas, presentan valores porcentuales medios de partida de 41,39% y 40,36%, en el caso
de las parcelas de severidad media-alta y de 72,68% y 68,33 % en las parcelas de severidad alta.

La variable del Canopy Relief ratio es un descriptos cuantitativo que nos indica la forma del dosel. Este oscila
entre 0 y 1 y si la forma del dosel esta mas alto (>0,5) o més bajo (<0,5) (Montealegre ef al, 2017). En este
caso, el valor que nos arroja es inferior a 0,5 de promedio en todos los grados de severidad, esto nos indicaria
que la cantidad de biomasa situada sobre el sobre el sotobosque era baja en la situacion prefuego.

En su comparativa con los valores obtenidos en las métricas post-fuego podemos observar que las parcelas
con la severidad baja y media baja han tenido perdidas porcentuales promedio de primeros retornos y totales
sobre 0,20 metros del 6 % y 7 % respectivamente. Cabe destacar que en las métricas de porcentajes totales
sobre la media y la moda arrojan un aumento de sus valores, en torno a un 2 %, lo que podria ser otro indicio
de una ligera recuperacion del estrato herbaceo.

Las perdidas porcentuales mas importantes de densidad de puntos las encontramos en las zonas con severida-
des mas altas. En el caso de la severidad media-alta, arrojan el resultado de 16,17 % de porcentaje total de
retornos sobre 0,20 metros y 52,79 en el porcentaje de primeros retornos sobre 0,20, habiendo una pérdida del
25 % en el total de retornos sobre 0,20 metros y del 12 % en los primeros retornos sobre 0,20 metros.

Las parcelas de severidad alta son las que han sufrido una mayor pérdida de densidad de puntos por encima
de un determinado umbral ya que como se puede observar, el porcentaje de primeros retornos y del total de
retornos ha pasado a ser del 18,15 % y el 17,96 %, respectivamente, teniendo perdidas porcentuales promedio
del 54% y el 50%. En el caso de porcentaje total y de primero retornos sobre la media y la moda, las perdidas
no han sido tan sustanciales en su comparativa con los mencionados anteriormente, situdndose estas en un
rango entre el 20 % y el 27%.

Los valores del Canopy Relief ratio nos indican una pérdida de valores en todos sus grados de severidad
siendo la més notoria la acontecida en la severidad alta.

En resumen, esta perdida en la densidad de puntos sobre un determinado umbral de altura sobre el total de
puntos nos indica una perdida generalizada de densidad de vegetacion en todos los grados de severidad a
excepcion de los porcentajes totales de retornos sobre la media y la moda en las parcelas con severidad baja 'y
media-baja y afectando en mayor media en las parcelas con severidad alta, cosa normal ya que la vegetacion
afectada por este grado de severidad presentaba las mayores alturas promedio en la situacion prefuego.

4.3 Correlacién entre indices espectrales de severidad y métricas LiDAR

Los resultados de las correlaciones con el indice de severidad dNBR de las variaciones de las métricas LIDAR
entre la situacion pre fuego y post fuego muestran unos valores de correlacion altos tanto en sus términos
absolutos como relativos. Entrando mas a detalle y empezando a comentar los resultados en términos absolu-
tos, las variables referidas a la altura del dosel vegetal muestran, por regla general, unos valores de correlacion
fuertes sin mucha diferencia entre ellos, ya que los valores oscilan entre 0,60 y 0,70 destacando entre ellos el
valor de elevacion media y el percentil 80, ddndonos valores de 0,72. Las variables que se relacionan con la
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variabilidad del dosel vegetal presentan valores altos en la desviacion estandar con un valor de 0,68 y rango
intercuartilico con un valor de 0,71.

Tabla 11. Valores densidad de puntos en los distintos grados de severidad. Fuente: elaboracion propia.

2010 2020
Severidad baja Promedio Promedio
Canopy relief ratio 0,150 0,107
% de primeros retornos sobre 0,20 12,338 6,521
% total de retornos sobre 0,20 12,156 6,420
% primeros retornos sobre la media 16,727 14,094
% total de retornos sobre la media 47,870 49,740
% primeros retornos sobre la moda 16,501 13,948
% total de retornos sobre la moda 47,770 49,632
Severidad media-baja Promedio Promedio
Canopy relief ratio 0,148 0,104
% de primeros retornos sobre 0,20 15,337 8,594
% total de retornos sobre 0,20 15,228 8,572
% primeros retornos sobre la media 16,509 13,733
% total de retornos sobre la media 50,057 50,228
% primeros retornos sobre la moda 16,345 13,694
% total de retornos sobre la moda 49,986 50,119
Severidad media-alta Promedio Promedio
Canopy relief ratio 0,210 0,101
% de primeros retornos sobre 0,20 65,363 52,795
% total de retornos sobre 0,20 41,399 16,178
% primeros retornos sobre la media 40,365 16,138
% total de retornos sobre la media 27,083 14,612
% primeros retornos sobre la moda 65,956 52,974
% total de retornos sobre la moda 25,779 14,556
Severidad alta Promedio Promedio
Canopy relief ratio 0,320 0,097
% de primeros retornos sobre 0,20 72,239 18,156
% total de retornos sobre 0,20 68,332 17,964
% primeros retornos sobre la media 42,802 15,420
% total de retornos sobre la media 81,552 54,266
% primeros retornos sobre la moda 37,405 15,254
% total de retornos sobre la moda 79,105 53,922

Las variables que caracterizan la densidad del dosel, también muestran valores de correlacion fuertes en todas
sus variables, encontrando los valores de correlacion mas altos en el porcentaje de primeros retornos sobre
0,20 m y en el porcentaje total de retornos sobre 0,20 m con valores de 0,73 y 0,72 respectivamente.

En cuanto a los valores de correlacion obtenidos entre el indice de severidad dNBR y las métricas del incendio
en términos relativos, encontramos valores significativos, al igual que se daba en las correlaciones en términos
absolutos, pero presentando valores mas bajos. Las métricas relacionadas con la altura del dosel, los valores
mas elevados de correlacion los encontramos en la altura media y los percentiles 50 y 60 con 0,65.
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Por ultimo, las métricas de densidad del dosel, siguen presentando valores de correlacion elevado, pero con
menos significacion que en las correlaciones obtenidas con valores absolutos, destacando en estas el porcen-
taje de primeros retornos y todos los retornos por encima de la moda con un valor de 0,70.(Tabla 13)

Tabla 12. Valores de correlacion entre términos absolutos y relativos con el indice de severidad ANBR. Fuente: elaboracion propia.

Correlacion con indice dANBR
Variables Correlacion términos absolutos | Correlacion términos relativos

Altura minima -0,100 -0,275

Altura maxima 0,603 0,540

Altura media 0,720 0,659
Moda de altura -0,015 -0,064
Desviacion estandar 0,687 0,605
Varianza 0,685 0,605

Coeficiente de variacion -0,440 -0,499
Rango Intercuartilico 0,712 0,649
Asimetria -0,422 -0,400

Curtosis -0,310 -0,488

Percentil 01 0,519 0,019

Percentil 05 0,672 0,511

Percentil 10 0,681 0,566

Percentil 20 0,686 0,623

Percentil 25 0,682 0,627

Percentil 30 0,685 0,638

Percentil 40 0,694 0,648

Percentil 50 0,707 0,661

Percentil 60 0,716 0,666

Percentil 70 0,719 0,660

Percentil 75 0,718 0,655

Percentil 80 0,719 0,652

Percentil 90 0,706 0,628

Percentil 95 0,692 0,601

Percentil 99 0,659 0,567

Canopy Relief ratio 0,733 0,580

% de primeros retornos sobre 0,20 0,726 0,577
% total de retornos sobre 0,20 0,665 0,616
% primeros retornos sobre la media 0,716 0,706
% total de retornos sobre la media 0,652 0,607
% primeros retornos sobre la moda 0,710 0,702
% total de retornos sobre la moda -0,100 -0,275

En relacién a los resultados obtenidos con el indice de severidad RANBR presentan valores de correlacion
menores. En relacion a las métricas de altura del dosel, presenta valores mas altos en términos absolutos res-
pecto a las correlaciones realizadas con las métricas relativas, presentando los valores de correlacion mas
altos, en métricas absolutas, en los percentiles 90, 95 y 99 con un valor de 0,47 y en términos relativos, la
altura media presenta un valor de 0,44. Las métricas de distribucion del dosel vegetal, los valores resultados
mas altos lo encontramos en la desviacion estandar y la Varianza con valores de 0,48 y 0,47 en términos
absolutos y de 0,43 en términos relativos. Las métricas que nos indican la densidad del dosel vegetal, siguen
presentando valores de correlacion escasos, encontrando los valores mas altos, en términos absolutos, en el

22



porcentaje de primeros retornos y el porcentaje total de retornos sobre 0,20 metros con valores de 0,46 y 0,45,
respectivamente. En términos relativos, los valores mas altos los encontramos en el porcentaje total de retornos
sobre la media y sobre la moda con valores de 0,44 en ambas métricas. (Tabla 14)

Tabla 13. Valores de correlacién entre términos absolutos y relativos con el indice de severidad RANBR. Fuente: elaboracion propia.

Correlacion con indice RANBR

Variables Correlacion términos absolutos Correlacion términos relativos
Altura minima -0,003 -0,105
Altura maxima 0,464 0,386
Altura media 0,464 0,448
Moda de altura -0,001 -0,047
Desviacion estandar 0,483 0,436
Varianza 0,472 0,437
Coeficiente de variacion -0,256 -0,302
Rango Intercuartilico 0,465 0,430
Asimetria -0,265 -0,261
Curtosis -0,212 -0,322
Percentil 01 0,374 0,126
Percentil 05 0,437 0,386
Percentil 10 0,427 0,377
Percentil 20 0,433 0,408
Percentil 25 0,424 0,400
Percentil 30 0,427 0,407
Percentil 40 0,433 0,413
Percentil 50 0,446 0,420
Percentil 60 0,452 0,427
Percentil 70 0,459 0,430
Percentil 75 0,460 0,431
Percentil 80 0,467 0,435
Percentil 90 0,475 0,432
Percentil 95 0,478 0,423
Percentil 99 0,479 0,412
% de primeros retornos sobre 0,20 0,462 0,380
% total de retornos sobre 0,20 0,455 0,377
% primeros retornos sobre la media 0,412 0,380
% total de retornos sobre la media 0,448 0,441
% primeros retornos sobre la moda 0,394 0,368
% total de retornos sobre la moda 0,442 0,437

Para finalizar, las métricas que han presentado mayores correlaciones, tanto en términos absolutos como rela-
tivos, son las correlaciones realizadas con el indice de severidad dNBR. Siendo mas precisos, las métricas
relacionadas con la densidad vegetal son las que han tenido valores més altos de correlacion tanto en términos
absolutos como relativos. En las tablas 15 y 16 se presentan los diez valores mas altos de correlacion en
términos absolutos y relativos.

5. Discusion

El uso de herramientas y procedimientos para la caracterizacion de un incendio forestal constituyen una in-
formacion relevante a la hora de llevar actuaciones sobre la zona afectada, asi como ayudar a conocer los
efectos que han tenido estos sobre el territorio. En el caso de este estudio, mediante el empleo de imégenes de
teledeteccion pasiva, en este caso el uso de imagenes de Landsat 8, podemos obtener una caracterizacion de
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la magnitud de la severidad de un incendio en cada una de sus zonas. Si a esto le afiades la utilizacion de datos
LiDAR-PNOA, podemos obtener una caracterizacion bastante precisa de la estructura vegetal que presentaba
la zona antes del incendio, ademds de poder cuantificar las pérdidas que ha tenido la zona de estudio en tér-
minos de estructura vegetal y poder llevar actuaciones mas precisas para la recuperacion de estas zonas. Sin
embargo, la principal limitacion que presenta esta tecnologia LIDAR- PNOA, dado su corto recorrido historico
en Espafia, es la escasa periodicidad que tienen esta tecnologia. Esto supone un factor limitante de esta tecno-
logia, ya que nos permite solo realizar estudios en un rango temporal muy corto (10 afios) ademas de existir
mucho tiempo entre coberturas.

Tabla 14.Resultados mas altos de correlacion en términos absolutos. Fuente: elaboracion propia.

Variables Correlacion términos absolutos
% de primeros retornos sobre 0,20 0,733
% total de retornos sobre 0,20 0,726
Altura media 0,720
Percentil 80 0,719
Percentil 70 0,719
Percentil 75 0,718
% total de retornos sobre la media 0,716
Percentil 60 0,716
Rango Intercuartilico 0,712
% total de retornos sobre la moda 0,710

Tabla 15.Resultados mas altos de correlacion en términos relativos. Fuente: elaboracion propia.

Variables Correlacion términos relativos
% total de retornos sobre la media 0,706
% total de retornos sobre la moda 0,702
Percentil 60 0,666
Percentil 50 0,661
Percentil 70 0,660
Altura media 0,659
Percentil 75 0,655
Percentil 80 0,652
Rango Intercuartilico 0,649
Percentil 40 0,648

Los resultados del indice dNBR en comparativa con otros trabajos sobre la misma zona como Skrypnychuk
Untilov (2015) o Guillem-Cogollos (2017) muestran resultados similares con el presente trabajo. En el caso
de la comparativa con el trabajo de Guillem-Cogollos, los resultados son los mismos puesto que la metodolo-
gia de obtencion del indice dNBR se siguid durante la ejecucion de este trabajo y donde cabe remarcar que no
se hizo correccion topografica. En el caso del estudio de Skrypnychuk Untilov (2015) si que encontramos
ciertas diferencias en los resultados del indice, obteniendo menos pixeles correspondientes a zonas de severi-
dad baja y mas pixeles en zonas de severidad alta, pero sin unas diferencias significativas.

Los cambios en la estructura vegetal, referidos a la altura y la densidad del dosel vegetal, mostraron sus ma-

yores pérdidas en las zonas con un grado de severidad alto, pudiendo indicar asi que las zonas donde existeun
mayor grado de severidad son aquellas zonas donde la vegetacion tenia mayor porte y densidad pre-incendio,
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coincidiendo con los trabajos de Domingo et al. (2021). Ademas, tanto la altura, como la variabilidad y den-
sidad vegetal se reduce segun ascendemos en el grado de severidad. En estas zonas, en general, hay mas

presencia de diferentes estratos y por ende una mayor biodiversidad estructural de las masas forestales. (Pérez
Cabello e Ibarra,2013).

Respecto a los resultados de las correlaciones, los indices LiDAR relacionados con cambios absolutos de la
vegetacion son los que han obtenido valores mas altos de correlacion siguiendo asi la linea de otros trabajos
previos como el de McCarley et al. (2017) Domingo et al. (2021). Ademas, de acuerdo con el trabajo de
McCarley et al. (2017), los valores de correlacion mas altos se obtuvieron con el indice dNBR frente al indice
RdANBR. A diferencia del trabajo de Miller y Thode (2007), que indicaron que el indice RANBR obtiene me-
jores resultados en el andlisis de la severidad, en nuestro caso hemos obtenido resultados peores en compara-
cion con el ANBR. Esto puede ser debido a que los citados autores hicieron el analisis por rangos de severidad
y no un unico rango como el desarrollado en este trabajo.

Centrandonos en las métricas que han obtenido una mejor correlacion son las relacionadas con la densidad de
dosel vegetal siguiendo la linea de otros trabajos, como el de McCarley et al. (2017) en el que los percentiles
medio-altos obtenian buenas correlaciones con especies de la familia Pinus en Oregén, o el trabajo de Do-
mingo ef al. (2021) donde los valores de porcentaje total de retornos y el porcentaje de primeros retornos y
totales sobre 0,20 m obtenian los valores mas altos en masas de Quercus ilex rotundifolia.

Finalmente, una de las evidencias que arroja este estudio es la necesidad de contar con un mayor nimero de
coberturas LIDAR-PNOA que se situen lo mas proximas posible a la situacion previa y posterior a la ocurren-
cia de un incendio forestal, de esta manera se podra analizar con una mayor precision los efectos sufridos
durante este proceso, ya que el paso del tiempo permite la mitigacion de los efectos del incendio forestal,
como se puede ver en otros trabajos como el de Martinez Diaz (2019) y Gelabert Vadillo (2017). Por ello, la
periodicidad de las coberturas LIDAR-PNOA resultan insuficientes para el estudio de incendios forestales.

6. Conclusiones

El analisis multitemporal de Datos LIDAR-PNOA para la obtencion de indices de correlacion con indices de
severidad de fuego es una herramienta util para analizar de manera general los efectos que ha tenido el incendio
sobre la zona afectada. Los dafos generados por el incendio se han catalogado con una severidad media-baja
y en donde se ha tenido una perdida generalizada de alturas, variabilidad y densidad de la vegetacion. Estos
efectos tuvieron mayor impacto segiin aumentaba el grado de severidad, entendiéndose asi que las zonas que
han variado su estructura en mayor medida fueron aquellas que presentaban un grado de severidad alto, esto
es entendible puesto que las zonas que presentaban un grado de severidad alto son aquellas que presentaban
una mayor estructura vegetal previa al incendio.

Las correlaciones obtenidas entre las métricas LIDAR y los indices de severidad obtenidos, que son ANBR y
RANBR, han obtenido mejores valores en términos absolutos destacandose las correlaciones realizadas con el
indice dNBR. Dicho esto, en términos absolutos, no existe una gran diferencia de resultados entre métricas,
ya que la mayoria rondan entre el rango de 0,60 y 0,70, pero cabe destacar que las métricas LiDAR que han
obtenido mayores correlaciones son las relacionadas con la densidad del dosel vegetal, obtenido valores de
hasta 0,73 en el porcentaje de primeros retornos sobre 0,20 m o 0,72 en el porcentaje total de retornos sobre
0,20 m. Las correlaciones obtenidas con el indice RANBR obtuvieron correlaciones bajas por lo que no nos
arrojaron resultados significativos sobre este indice espectral

Como conclusion, el uso de tecnologia LIDAR-PNOA para la analizar los efectos sobre las zonas afectadas
pueden suponer un gran ahorro de tiempo y dinero a las administraciones publicas para poder hacer el analisis
y seguimiento de los efectos que han tenido estos. Para ello, se deberia poder tener acceso a coberturas LIDAR
en periodos mas cortos que se acerquen mas el pre y el post fuego. Para ello, se podria hacer uso de tecnologia
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LiDAR en vehiculos aéreos no tripulados tras la afeccion por un incendio, reduciendo de esta manera la de-
pendencia del programa LiDAR-PNOA. También, como futuras lineas de investigacion, sigue siendo necesa-
rio el trabajo de campo para la obtencion de indices como el CBI que superan algunas limitaciones que poseen
los indices espectrales.
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