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Resumen  

El objetivo de este estudio fue evaluar la resiliencia ingenieril a corto plazo de diversas comunidades 

de matorral en función de su estrategia regenerativa y la severidad del fuego, dentro del perímetro de 

un mega-incendio ocurrido en verano de 2017 en el noroeste de la Península Ibérica. Se dispuso de 

una serie temporal de imágenes de satélite Sentinel-2 para las que se computó la fracción de 

cubierta vegetal (FVC) para cada pixel mediante la inversión híbrida del modelo de transferencia 

radiativa (RTM) PROSAIL-D utilizando el algoritmo random forest. Se obtuvo un elevado ajuste para 

toda la serie temporal (R2 > 0,75), a partir de la validación con datos de campo. Mediante un 

muestreo de FVC de puntos aleatorios estratificados por tipo de estrategia regenerativa y nivel de 

severidad del fuego, se determinó la resiliencia de las comunidades de matorral en términos de 

recuperación de la cobertura utilizando un índice de resiliencia normalizado por impacto y un modelo 

de regresión lineal. Severidades altas influyeron negativamente en la resiliencia ingenieril a corto 

plazo de las comunidades de matorral dominadas por especies germinadoras facultativas. En cambio, 

las comunidades dominadas por especies rebrotadoras alcanzaron valores de cobertura pre-incendio 

independientemente de la severidad del fuego. 
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1. Introducción 

 

La severidad de los incendios forestales, definida como el cambio de materia orgánica aérea y 

subterránea como consecuencia del fuego (Keeley, 2009), es uno de los determinantes más 

importantes de las trayectorias de recuperación post-incendio de los sistemas forestales en las 

primeras etapas de sucesión (González-De Vega et al., 2016). A pesar de que los muestreos de 

campo son muy fiables y precisos para evaluar resiliencia de las comunidades vegetales, su 

aplicabilidad se ve limitada en estudios a gran escala debido a su alto coste económico (Fernández-

Guisuraga et al., 2020). En este sentido, la observación sinóptica de la superficie terrestre mediante 

herramientas de teledetección pasiva ofrece hoy en día una forma eficiente de lograr este objetivo. 

Tradicionalmente, los estudios de teledetección sobre la dinámica forestal post-incendio se han 

basado en los índices espectrales de vegetación como el índice de vegetación de diferencia 

normalizada -NDVI-, entre otros (Viedma et al., 1997; Vila & Barbosa, 2010), así como en los modelos 

de mezclas espectrales (por ejemplo, el análisis de mezclas espectrales -SMA- y el análisis de mezclas 

espectrales con múltiples miembros finales -MESMA-) (Fernández-Guisuraga et al., 2020). Sin 

embargo, los resultados de estos enfoques son específicos para cada zona de estudio y no son 

generalizables a otras zonas sin un riguroso análisis de transferibilidad (Chu et al., 2016). Una 

alternativa a los métodos anteriores es el uso de métodos físicos basados en la inversión de modelos 

de transferencia radiativa (RTM), los cuales han recibido poca atención en la monitorización de las 

dinámicas post-incendio. Los RTM simulan las relaciones físicas entre la reflectancia del dosel de la 
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vegetación y determinadas variables biofísicas (por ejemplo, el índice de área foliar -LAI-, la fracción 

de cubierta vegetal -FVC- o el contenido de clorofila de las hojas -LCC-, entre otros) (Jia et al., 2016). 

La inversión de estos modelos utilizando datos de reflectancia registrados por sensores ópticos, 

puede ser aprovechada para recuperar la variable biofísica de interés que se utilizará como indicador 

de resiliencia. Los RTM no necesitan ser parametrizados con datos de campo específicos de la zona 

de interés, los cuales normalmente no están disponibles a corto o medio plazo después del incendio 

(Fernández-Guisuraga et al., 2021). A diferencia de los enfoques basados en índices de vegetación o 

de modelos de mezclas espectrales, los datos de campo sólo son necesarios para la validación de 

la/s variables biofísicas recuperadas. Asimismo, la regeneración de la vegetación post-incendio puede 

ser monitorizada en grandes paisajes quemados que engloben varias comunidades vegetales, ya que 

las relaciones físicas de los RTM no son específicas de cada tipo de vegetación (Yebra et al., 2008). 

Debido a las múltiples soluciones existentes en la inversión del RTM (Yebra et al., 2008), se suele 

realizar una inversión indirecta del modelo mediante algoritmos de regresión de aprendizaje 

automático (MLRA; inversión híbrida) (Verrelst et al., 2015), dada su alta precisión y eficiencia 

computacional (García-Haro et al., 2018). 

En este trabajo, proponemos una herramienta generalizable que pueda ser aplicada en 

comunidades vegetales con diferentes características ambientales y afectados por diferentes niveles 

de severidad, tomando como caso de estudio un paisaje quemado de la cuenca mediterránea 

occidental que comprende varias comunidades de matorral. La resiliencia de las comunidades a corto 

plazo se ha evaluado en base a la FVC, recuperada a partir de una serie temporal de imágenes pre y 

post-incendio del satélite Sentinel-2, utilizando un algoritmo de inversión híbrida del RTM. En este 

trabajo, adoptamos el concepto de resiliencia ingenieril basado en el tiempo que necesita la 

comunidad para recuperar los valores de FVC anteriores a la perturbación (Pimm, 1984), debido a las 

siguientes razones: (1) evaluamos la resiliencia a corto plazo (menos de cinco años) (Meng et al., 

2015), lo que se limita al concepto de resiliencia ingenieril; (2) la FVC es uno de los indicadores de 

resiliencia ingenieril más utilizados en la literatura (Nikinmaa et al., 2020), especialmente en gestión 

forestal post-incendio (Scheffer et al., 2015). 

 

2. Metodología 

 

2.1. Zona de estudio y estimación de la severidad 

 

La zona de estudio se sitúa dentro del perímetro de un incendio forestal que calcinó 9.940 

hectáreas de matorral y bosque entre el 21 y el 27 de agosto de 2017 en la Sierra de Cabrera (NO de 

España; Figura 1). El lugar tiene una topografía accidentada y su altitud oscila entre 836-1938m 

s.n.m. Los suelos son ácidos y originados sobre litologías silíceas. El clima es mediterráneo templado, 

con valores medios anuales de temperatura y precipitación de 9ºC y 850mm, respectivamente. El 

incendio afectó, entre otras, a tres tipos de comunidades vegetales: matorrales dominados por 

especies germinadoras facultativas (Genista hystrix Lange -aulaga- y Genista florida L. -piorno-) y 

especies rebrotadoras (Erica australis L. -brezo-). 
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Figura 1. Perímetro del incendio forestal de la Sierra de Cabrera y estimación de la severidad del fuego en función de 

los umbrales del índice de área quemada de diferencia normalizada (dNBR). 

 

Se adquirieron dos escenas Sentinel-2 MSI Nivel 1A calibradas a reflectancia en superficie, pre-

incendio (13 de agosto de 2017) y post-incendio (2 de septiembre de 2017), a 10m de resolución 

espacial. La severidad se estimó a través del índice de área quemada de diferencia normalizada 

(dNBR) (Key, 2006). Para validar el dNBR, un mes después del incendio se establecieron en campo 

un total de 53 parcelas de 30x30m en zonas quemadas y 19 parcelas control sin quemar, en las 

cuales se midió el índice compuesto de severidad (CBI; Key & Benson, 2006). Se establecieron tres 

categorías de severidad en campo en base al CBI: baja (CBI < 1,25), media (1,25 ≤ CBI ≤ 2,25) y alta 

(CBI > 2,25). Utilizando estos umbrales de CBI, definimos tres categorías de severidad en base al 

dNBR mediante un modelo de regresión lineal: (baja: dNBR < 384; media: 384 ≤ dNBR ≤ 659; alta: 

dNBR > 659) (Figura 1). El ajuste del modelo fue de 0,84. 

 

2.2. Imágenes Sentinel-2 y pre-procesamiento 

 

Sentinel-2 proporciona trece bandas con diferente resolución espacial en las regiones del 

visible, NIR y SWIR: (1) bandas a 10m de resolución espacial (B2 azul, 458-523nm; B3 verde, 543-

578nm; B4 rojo, 650-680nm y B8 NIR, 785-899nm); (2) bandas a 20m de resolución espacial (B5 

borde rojo 1, 698-713nm; B6 borde rojo 2, 733-748nm; B7 borde rojo 3, 773-793nm; B8a NIR 

estrecho, 855-875nm; B11 SWIR 1, 1.565-1.655nm y B12 SWIR 2, 2.100-2.280nm); y (3) bandas a 

resolución espacial de 60 m (B1 azul costero, 432-453nm; B9 vapor de agua, 935-955nm, B10 

cirros, 1.358-1.389nm). Las bandas de Sentinel-2 a 10m de resolución espacial se remuestrearon a 

20m utilizando el algoritmo de vecino más próximo. Las bandas a 60m de resolución espacial fueron 

descartadas ya que se utilizan para procesos de corrección atmosférica y detección de nubes y están 

fuertemente afectadas por efectos atmosféricos. Por ese motivo, estas bandas no pueden 
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proporcionar reflectancias interpretables por los RTM de la parte superior del dosel de la vegetación. 

Se adquirieron tres imágenes Sentinel-2 nivel 1C durante el pico de biomasa de la zona de estudio en 

los meses de verano entre 2017 y 2020 (1 semana pre-incendio, así como 3 semanas y tres años 

post-incendio), con el fin de recuperar la FVC y evaluar la resiliencia ingenieril de las comunidades. 

Las imágenes Sentinel-2 se corrigieron atmosférica y topográficamente para obtener un producto de 

reflectancia de superficie (nivel 2A) utilizando el algoritmo ATCOR (Richter y Schläpfer, 2018) incluido 

en PCI Geomatica 2018. 

 

2.3. Recuperación de la FVC mediante la inversión del RTM 

 

El RTM PROSAIL-D, resultado del acoplamiento del modelo foliar PROSPECT-D (Féret et al., 

2017) y del modelo de reflectancia del dosel 4SAIL (Verhoef et al., 2007), se utilizó para simular la 

reflectancia del dosel vegetal. PROSPECT-D simula la reflectancia hemisférica y la transmitancia de 

las hojas de 400 a 2500nm en el espectro óptico en función de una serie de variables fisiológicas y 

bioquímicas a nivel de hoja. Por su parte, 4SAIL simula la reflectancia del dosel vegetal a partir de la 

reflectancia y la transmitancia de las hojas simuladas por PROSPECT-D, así como de una serie de 

variables relacionadas con la estructura del dosel y las condiciones de visión e iluminación (Baret et 

al., 2007). Los valores o rangos de las variables de entrada de PROSPECT-D y 4SAIL (Tabla 1) se 

obtuvieron a partir de los metadatos de las imágenes de satélite, revisión de la literatura y 

conocimiento de campo, considerando la variabilidad de las comunidades de la zona de estudio. 

PROSAIL-D se ejecutó en modo directo para todas las posibles combinaciones de las variables de 

entrada del modelo (Tabla 1), y obtener así un conjunto de datos de entrenamiento de reflectancia 

simulada del dosel y su correspondiente FVC, calculado a partir del índice de área foliar y el ángulo 

foliar de cada una de las simulaciones (Fernández-Guisuraga et al., 2021). Se empleó el algoritmo 

Latin Hypercube Sampling (McKay et al., 1979) para muestrear 1.000 simulaciones de reflectancia 

de entre todas las combinaciones simuladas por el modelo. Estas simulaciones fueron remuestreadas 

espectralmente a la configuración de bandas de Sentinel-2 utilizando su función de respuesta 

espectral. 

 

Tabla 1. Valor o rango de las variables de entrada de los modelos PROSPECT-D y 4SAIL. 

Modelo de hoja PROSPECT-D Unidad Valor o rango 

Índice de estructura - 1,5-2,5 

Contenido de clorofila µg cm-2 20-90 

Contenido de materia seca g cm-2 0,005-0,015 

Contenido de humedad g cm-2 0,005-0,015 

Contenido de carotenoides µg cm-2 5-40 

Contenido de antocianina µg cm-2 0-40 

Fracción de pigmentos marrones - 0-1 

Modelo de dosel 4SAIL Unidad Valor o rango 

Índice de área foliar m2 m-2 0,1-6 

Ángulo foliar promedio º 30-80 
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Ratio entre radiación difusa y directa - 0,1 

Efecto “hot-spot” - 0,001-1 

Factor de brillo del suelo - 0-1 

Cobertura vegetal - 0-1 

Ángulo cenital solar º Metadatos imagen 

Ángulo cenital de observación º Metadatos imagen 

Ángulo acimutal del sol-sensor º Metadatos imagen 

 

Se utilizó el algoritmo de regresión Random Forest (RF; Breiman, 2001) para modelizar la 

relación entre la reflectancia Sentinel-2 simulada a nivel del dosel vegetal, y la correspondiente FVC, 

para el conjunto de datos de entrenamiento. En este estudio, el parámetro ntree se fijó en 500 y el 

parámetro mtry en un tercio del número de bandas, los cuáles son los valores por defecto. El modelo 

RF calibrado se aplicó entonces a la reflectancia observada en las imágenes Sentinel-2, con el fin de 

obtener predicciones de la FVC para cada uno de los píxeles de las imágenes de la serie temporal. 

La parametrización de PROSAIL-D y su ejecución en modo directo, así como la recuperación de 

la FVC mediante el algoritmo RF se realizaron en el software ARTMO (Automated Radiative Transfer 

Models Operator) (Verrelst et al., 2012). 

 

2.4. Muestreo de campo y validación 

 

En septiembre de 2017 (el mes siguiente al incendio), se establecieron en campo 60 parcelas 

de 20m x 20m en zonas quemadas para evaluar el rendimiento de la recuperación de la FVC en la 

serie temporal post-incendio. Asimismo, se establecieron 20 parcelas control en áreas no quemadas 

para evaluar la recuperación de la FVC pre- incendio. Las parcelas se estratificaron equitativamente 

por tipo de estrategia reproductiva de la vegetación (rebrotadoras y germinadoras facultativas). Las 

parcelas quemadas también se estratificaron en función de las tres categorías de severidad del 

incendio. El centro de las parcelas se georreferenció mediante un receptor GPS de precisión 

submétrica. En septiembre de 2017 se muestrearon tanto las parcelas control como las quemadas, 

siendo las parcelas quemadas también monitorizadas en los meses de verano de 2018, 2019 y 

2020. La FVC se midió en cada parcela como el área de la proyección vertical ocupada por 

vegetación, mediante un método de estimación visual en incrementos del 5% (Calvo et al., 2008). Se 

calculó el coeficiente de determinación (R2) para evaluar el rendimiento de la recuperación de la FVC 

a lo largo de la serie temporal. 

 

2.5. Análisis estadístico 

 

Se realizó un muestreo aleatorio de 1000 puntos, estratificado por tipo de estrategia 

reproductiva de la vegetación (comunidades de matorral dominadas por germinadoras facultativas y 

por rebrotadoras) y severidad del incendio (baja, media y alta), asegurando una distancia mínima de 

100 metros entre puntos. En cada uno de los puntos se extrajo el correspondiente valor de la FVC 

para la serie temporal considerada. Para cada uno de los puntos se computó un índice de resiliencia 

normalizado por impacto (Rni) (Ingrisch & Bahn, 2018) que representa la propiedad del sistema 

recuperada, en este caso la FVC, respecto al impacto de la perturbación en dicha propiedad (Ec. 1). 

 

𝑅𝑛𝑖 = (𝑃𝑡𝑥 − 𝑃𝑡𝑖) (𝐶0 − 𝑃𝑡𝑖)⁄                (Ec. 1) 
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siendo Ptx el valor de la propiedad del sistema en el momento en el que se evalúa la resiliencia 

después de la perturbación, Pti el valor de la propiedad inmediatamente después de la perturbación y 

C0 su valor control. Un valor del índice Rni igual a 1 denota una recuperación total de la propiedad en 

el instante de tiempo considerado. Mediante un modelo de regresión lineal se evaluó el efecto de la 

estrategia regenerativa de la vegetación y de la severidad del fuego (variables independientes), así 

como su interacción, sobre la resiliencia de la vegetación medida mediante el índice Rni (variable 

dependiente). Todos los análisis estadísticos se realizaron en R (R Core Team, 2019). 

 

3. Resultados 

 

El algoritmo RF entrenado con simulaciones del modelo PROSAIL-D permitió estimar la FVC 

partir de las imágenes multiespectrales de Sentinel-2 con una alta precisión (R2 ≥ 0,75), tanto en 

situación inmediatamente pre y post-incendio, como a los tres años de la perturbación (Figura 2). La 

estimación para los dos grupos de comunidades de matorral consideradas, dominadas por especies 

germinadoras facultativas o por especies rebrotadoras, no mostró efectos de subestimación o 

sobreestimación significativos en todo el rango de FVC medido en las parcelas de validación en 

campo. 

Se observó un efecto significativo de la estrategia reproductiva de la vegetación y de la 

severidad del incendio, así como su interacción, sobre la resiliencia de las comunidades de matorral 

de la zona de estudio (Figura 3). Severidades del incendio altas influyeron negativamente en la 

resiliencia ingenieril a corto plazo de las comunidades de matorral dominadas por especies 

germinadoras facultativas, donde a severidades altas no se recuperó la cobertura vegetal tres años 

después del incendio. En cambio, las comunidades dominadas por especies rebrotadoras alcanzaron 

valores de cobertura pre-incendio tres años después de la perturbación, independientemente de la 

severidad del fuego (Figura 3). 

 

Figura 2. Asociación entre la FVC medida en campo y la recuperada de las imágenes Sentinel-2 para la serie 

temporal pre y post-incendio. 
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Figura 3. Predicción e intervalos de confianza al 95% del índice de resiliencia normalizado por impacto (Rni) en 

función de la estrategia reproductiva de las comunidades de matorral y de la severidad del incendio. La significación de los 

predictores (estrategia: E; severidad: S; interacción ExS) se representa como * (p < 0,05), ** (p < 0,01) y *** (p < 0,001). 
 

4. Discusión 

 

La inversión híbrida del RTM mediante el algoritmo RF permitió evaluar de manera fiable la 

resiliencia ingenieril de las comunidades de matorral en un paisaje post-incendio heterogéneo debido 

a la capacidad de generalización de resultados del RTM a diferentes tipos de vegetación dada su 

base física (Atzberger et al., 2015). Asimismo, esta aproximación metodológica no requiere extensos 

análisis de transferibilidad a otras comunidades, los cuales necesitarían datos de campo que podrían 

no estar disponibles para la gestión post-incendio en áreas quemadas extensas (Fernández-Guisuraga 

et al., 2021). 

Las comunidades de matorral de la zona de estudio, dominadas tanto por especies 

germinadoras facultativas como rebrotadoras, presentaron una gran capacidad de regeneración post-

incendio, especialmente a severidades bajas y moderadas, en línea con los resultados de otros 

estudios (Fernández-García et al., 2018; Fernández-Guisuraga et al., 2020). No obstante, a 

severidades altas, se registró un tiempo de recuperación más rápido en las comunidades dominadas 

por especies rebrotadoras, en comparación con las dominadas por germinadoras facultativas. En 

general, las estructuras de rebrote confieren una rápida recuperación de la biomasa y la 

recolonización del espacio ocupado antes del incendio (Calvo et al., 2003). Asimismo, el banco de 

semillas de las especies germinadoras sufre un daño considerable a severidades altas del incendio 

(Mamede & de Araujo, 2008). Este comportamiento otorga a las comunidades dominadas por 

especies rebrotadoras una mayor resiliencia que a las dominadas por germinadoras facultativas 

(Valdecantos et al., 2009). 

Nuestros resultados coinciden por tanto con los obtenidos en estudios anteriores basados 

exclusivamente en datos de campo, lo que demuestra el potencial de la herramienta propuesta para 

evaluar la resiliencia al fuego de las comunidades de matorral a corto plazo. Sin embargo, la 

limitación principal de este enfoque radica en la imposibilidad de determinar la composición de 

especies de la comunidad y los parámetros de su estructura vertical. En este sentido, la fusión de 

datos de teledetección de sensores ópticos con datos LiDAR (McCarley et al., 2017) podría 

proporcionar información relativa a las trayectorias de recuperación tras el incendio a nivel de 

especies, o formas de crecimiento en comunidades con múltiples estratos en altura. 

Independientemente de esta limitación, el enfoque propuesto permitiría identificar las áreas 

prioritarias para la gestión post-incendio con el fin de controlar los procesos de erosión del suelo 

ocasionados por la ausencia de cobertura vegetal. 
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5. Conclusiones 

 

La herramienta de teledetección propuesta, basada en la inversión híbrida de RTM para 

recuperar la FVC a partir de una serie temporal de imágenes de satélite, ha demostrado aplicabilidad 

para monitorizar la resiliencia ingenieril a corto plazo de comunidades de matorral afectadas por 

incendios forestales de severidad mixta. A severidades del incendio bajas y moderadas, no se 

identificaron diferencias en la regeneración de las comunidades, sea cual fuese su estrategia 

regenerativa, mientras que, a severidades altas, se vio comprometida la resiliencia a corto plazo de 

las comunidades dominadas por especies germinadoras facultativas. 
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