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RESUMEN

Los modelos de combustible son uno de los elementos clave para explicar el comportamiento
del fuego en los incendios forestales. En este trabajo se realiza la estimacion de los modelos de
combustible, desarrollados por Scott y Burgan (2005), basandose en informacion radiométrica
de Landsat 8 y SPOT 5, LIDAR y la inclusién de informacion auxiliar como la altitud, pendiente
y orientaciones. Para ello, se realiza una segmentacién de la zona de estudio correspondiente a
la provincia de Cuenca, mediante el Andlisis Orientado a Objetos donde se definen conjuntos
de pixeles homogéneos llamados objetos. Posteriormente se realiza la estimacion de los
modelos de combustible presentes mediante una clasificacién supervisada donde se parte de un
conocimiento previo del terreno y utilizando los arboles de decisiobn como algoritmo de
clasificacion. Se revisan y verifican los nodos conflictivos en los que el nimero de casos de
aparicion se reparten en varias categorias de modelos de combustible. Asi, se procede a la
validacion de los modelos de combustible generados mediante simulador de incendios
operacional WildFire Analyst. La capa de alta resolucion generada mejora significativamente
la cartografia de modelos de combustible existente para la zona de estudio, permitiendo mejorar
la informacidn sobre las caracteristicas de los mismos, lo que resulta clave para la prediccion
del comportamiento del fuego, evaluacion del riesgo de incendio o el éxito en las tareas de

extincion.

Palabras clave: modelos de combustible, sensores remotos, OBIA, objetos, clasificacion

supervisada, nodos, comportamiento del fuego.
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ABSTRACT

Fuel models are one of the key applications to explain fire behaviour in forest fires. This report
presents estimation samples of fuel models developed by Scott and Burgan (2005) based on the
radiometric information Landsat 8 and SPOT 5, LIDAR and additional support information
such as altitude, slope and aspect. A segmented area similar to the Cuenca region has been
selected for this study, through the Object Based Image Analysis where homogeneous pixels
groups called objects are defined. Subsequently an estimation of the fuel models is carried out
through a supervised classification where there has been a previous knowledge of the ground,
using the trees as algorithm classification. The conflicting nodes where the cases of appearance
are divided into several fuel models categories, are reviewed and verified. This is the validation
process for the fuel models generated through fire simulator WildFire Analyst. The high
resolution layer generated significantly increases the fuel model cartography provided in the
area of study, allowing to obtain better information about the characteristic of these; it becomes

a key for predicting fire behaviour, fire risk assessment or success in preventing fires.

Keywords: fuel models, remote sensing, OBIA, objects, supervised classification, nodes, fire

behaviour.
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1. INTRODUCCION

Los incendios forestales son un elemento modelador del paisaje, suponen una de las principales
amenazas de los ecosistemas forestales, ocasionando un impacto tanto a nivel ambiental, como
social y econémico. La incontrolada proliferacion de los mismos en los Gltimos afios ha
contribuido a agravar sus efectos. De esta forma, la accion del fuego no se limita a arrasar la
vegetacion presente, sino que produce un impacto sobre el suelo, que se ve degradado a sus
estadios mas elementales (Chuvieco & Martin, 2004). En los paises con clima mediterraneo los
ciclos de ocurrencia se acortan rapidamente en determinados espacios, lo que combinado con
otros factores (climaticos, edafologicos, antrépicos, etc.) conduce a situaciones con peligro muy
alto de irreversibilidad (Vélez, 1986).

Los combustibles son uno de los elementos clave para explicar el comportamiento del fuego en
los incendios forestales, ya que suministran la energia necesaria para la propagacion del fuego
(Byram, 1959; Chandler et al., 1983). Se definen en funcion de la carga de biomasa, la
composicion en diferentes tamafios o el contenido en humedad promedio (Rothermel, 1972;
Rothermel, 1983).

Se han desarrollado varias clasificaciones de combustibles forestales que llevan asociada una
serie de propiedades que permiten estimar el peligro o el comportamiento asociado a cada tipo
de combustible en el caso que sea afectado por un incendio. EIl Servicio Forestal de Estados
Unidos en la decada de los afios setenta, perfeccionaron las clasificaciones de modelos de
combustible que se venian usando en la extincion de incendios forestales. EIl equipo, entre los
que destacan Rothermel (1972) y Albini (1976), establecieron cuatro grupos de combustibles,

que se subdividen en 13 modelos diferentes en funcion del tamafio y densidad de las especies.

El ICONA (1990) llevo a cabo un inventario fotografico de situaciones representativas de
combustibles en las regiones espafiolas. En la Europa mediterranea, el proyecto Prometheus
(Prometheus, 2000) ha disefiado un tipologia que basandose en principios similares a los
anteriores, describe siete modelos de combustible, considerando tres elementos de propagacion
del fuego: pastizal, matorral y hojarasca, obteniendo una caracterizaciébn mas acorde con la
vegetacion mediterranea. Scott y Burgan (2005) actualizaron la clasificacion del Servicio
Forestal de Estados Unidos y la ampliaron a 45 modelos que se usan actualmente en Estados

Unidos y que ademas se han adaptado para su uso en otras partes del mundo (Vélez, 2000).
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Una mejora en el conocimiento de sus caracteristicas resulta esencial para la prediccion del
comportamiento del fuego, y por tanto, para el éxito de las tareas de extincion de los incendios
forestales, la proteccién de los bienes amenazados y la seguridad de los combatientes. También
los combustibles forestales juegan un papel clave en la magnitud de los efectos ambientales de
los incendios. El impacto sobre la vegetacion y los suelos dependen en gran medida de la
severidad del fuego y a su vez este pardmetro estd muy influenciado por la cantidad de biomasa
consumida durante el incendio (Vega et al., 2013).

En este contexto, la cartografia de modelos de combustible proporciona informacién sobre el
estado del terreno y su posible respuesta en caso de incendio. La teledeteccién y los Sistemas
de Informacién Geografica (SIG) representan una valiosa herramienta para la prevencion y

evaluacion de un incendio mediante un inventario de modelos de combustible.

La gestion de la informacion geografica se realiza a través de los Sistemas de Informacion
Geografica que se definen como un conjunto integrado de medios y métodos informaticos,
capaz de recoger, verificar, almacenar, gestionar, actualizar, manipular, recuperar, transformar,
analizar, mostrar y transferir datos espacialmente referidos a la Tierra (Instituto Geografico
Nacional, 2016)

La teledeteccion tiene por objeto el reconocimiento de las caracteristicas de la superficie
terrestre y de los fendmenos que en ella tienen lugar a partir de los datos registrados por sensores
remotos (Sobrino, 2001). Los satélites de observacion de la tierra, ofrecen condiciones
adecuadas para este tipo de estudios dado la periodicidad de su Orbita, la cobertura global que
poseen, su resolucion espacial y la disponibilidad de informacién multiespectral. La
homogeneidad en la toma de los datos y la informacidn sobre regiones no visibles del espectro
(infrarrojo cercano y medio) suponen una importante ventaja de esta técnica, ya que al
interpretarse digitalmente permite la conexion con otros datos espaciales a partir de su

integracion en un Sistema de Informacidén Geogréfica (Salas & Chuvieco, 1995).

La teledeteccion resulta un medio que permite la clasificacion digital de diversas variables, en
este caso modelos de combustible, con las principales técnicas existentes: clasificacion
supervisada y clasificacion no supervisada, como introdujo Kourtz (1977). Salas y Chuvieco
(1995) desarrollaron la aplicacion de diversos métodos de clasificacién, la utilidad de las
imagenes Landsat TM e informacidn auxiliar para obtener mapas de modelos de combustibles
en paises mediterraneos. Riafio et al., (2003) muestran la capacidad de la teledeteccion para la

cartografia de modelos de combustible, utilizando iméagenes Landsat — TM y modelos de
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combustible de Prometheus. Arrollo et al., (2006) desarroll6 una metodologia para la
cartografia de modelos de combustible a partir de imagenes de alta resolucién espacial a través
de la clasificacion orientada a objetos.

Sin embargo, el empleo de nuevas tecnologias de teledeteccion mediante sensores remotos
activos, como es el caso del LIDAR (Light Detection and Ranging), supone un gran potencial
para mejorar significativamente la caracterizacion de los combustibles forestales, ya que
permite conocer con elevado nivel de detalle la estructura tridimensional de la vegetacion de
forma continua en grandes superficies (Marino et al., 2016). Existen distintos trabajos de
investigacion donde se ha utilizado la tecnologia LIDAR para la estimacién de modelos de
combustible (Riano et al., 2003; Mutlu et al., 2008; Gonzalez-Olabarria et al., 2012).

La utilizacion conjunta de los SIG, teledeteccion y LIDAR, conforman un sistema de
informacion eficaz y capaz de resolver cuestiones de diverso tipo, por lo que constituyen un

recurso de gran interés para la cartografia de modelos de combustible.

1.1.JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

Este estudio se enmarca dentro del proyecto denominado “Elaboracién de un Mapa de Modelos
de combustible en Castilla — La Mancha” llevado a cabo por la empresa Tecnosylva, que posee
una amplia experiencia en servicios de planificacion del territorio y tecnologia geoespaciales.
Una de las tareas a realizar en este proyecto es la realizacion de un mapa de modelos de

combustibles para la comunidad auténoma de Castilla — La Mancha.

Abordar el analisis de la cartografia de modelos de combustible resulta una herramienta de
apoyo muy interesante, debido a que las diferentes caracteristicas fisicas como son: las cargas
de biomasa, la composicion en diferentes tamafios o las humedades promedio que poseen los
modelos de combustible permiten estimar el peligro o el comportamiento asociado a cada tipo

de combustible en el caso de que se vea afectado por un incendio.

En el marco de este proyecto pretendemos asignar una variable objetiva y precisa, que permita
ofrecer una informacion final de tipo cualitativo, a través de los SIG, la clasificacion orientada
a objetos, la clasificacion de imagenes con informacion radiométrica, LIDAR y modelos
derivados. Asi mismo, resulta de gran interés que dicha informacién pueda ser aplicada a
diferentes estudios de planificacion de incendios, estimacion del peligro y riesgo de incedios o

simulacién de incendios, entre los que podemos incluir el simulador operacional de la




EPM

POLITECNICA DE \\ Estimacion de modelos de combustible basada en datos de sensores remotos
MIERES Oscar Fernandez Alonso

propagacion del fuego en el territorio, Wildfire Analyst (Ramirez et al., 2011), desarrollado por
Tecnosylva y que proporciona un analisis en tiempo real del comportamiento y propagacion de
los incendios forestales.

Los objetivos de este trabajo son:

v Realizar la segmentacion de la zona de estudio mediante la clasificacion basada en
objetos.

Generar reglas légicas de clasificacion mediante los arboles de decision.

Estimar los modelos de combustible mediante clasificacion supervisada.

Revisar e identificar los nodos conflictivos.

Identificar y describir los modelos de combustible presentes en el territorio.

Validar la capa de modelos de combustible mediante el simulador Wildfire Analyst.

AN N N N NN

Comparar los modelos de combustible presentes en el area de estudio con los modelos

descritos con anterioridad presentes en el Mapa Forestal de Espafia 1:50.000.
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2. MATERIAL Y METODOS

2.1.AREA DE ESTUDIO

El proyecto adjudicado a Tecnosylva se desarrolla para toda la comunidad autonoma de Castilla
- La Mancha, si bien en este trabajo el territorio se extiende en la provincia de Cuenca (Figura
1). Castilla - La Mancha se divide en 14 zonas facilitando asi los diferentes procesos que se

llevan a cabo. La provincia de Cuenca corresponde a las zonas 8A y 8B.

Localizacion de la zona de estudio
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Figura 1. Localizacion de la zona de estudio

El area objeto de estudio en este proyecto, posee una extension aproximada de 17.141 km? y
una altitud media de 946 m. La red fluvial es amplia y se distribuye por todo el territorio
destacando el rio Jucar y afluentes como el Cabriel, Ciglela, Zancara y Guadiela

(MAGRAMA, 2016a).

La provincia de Cuenca contiene un total de 14 Lugares de Interés Comunitario (LIC) (Tabla
1), que ocupan una extension de 302.367,55 ha del territorio (Viceconsejeria de Medio

Ambiente de Castilla - La Mancha, 2016).

10
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Tabla 1. Zonas LIC incluidas en Cuenca.

Zonas LIC
SUPERFICIE DECLARADA
NOMBRE PROVINCIA TOTAL (ha)
Hoz del Rio Gritos y Paramos de las Cuenca 1.733,83
Valeras
Laguna de el Hito Cuenca 914,9
Rentos de Orchova y Vertientes del Turia Cuenca 4.765,48
Sierras de Talayuelas y Aliaguilla Cuenca 7.763,00
Sabinares de Campillos-Sierray Cuenca 13.654,00
Valdemorillo de la Sierra
Hoces de Alarcon Cuenca 2.778,52
Complejo Lagunar de Arcas Cuenca 275,03
Cueva de la Judia Cuenca 196,62
Cueva de los Morciguillos Cuenca 45,96
Estepas Yesosas de la Alcarria Conquense Cuenca 11.481,79
Sierra del Santerdn Cuenca 2.609,00
Rio Jucar sobre Alarcon Cuenca 699,77
Alto Tajo Cuenca y Guadalajara 140.068,00
Sierra de Altomira Cuenca y Guadalajara 29.493,00

Asi mismo, el territorio de Cuenca contiene un total de 9 Zonas de Especial Proteccion para las
Aves (ZEPA) (Tabla 2), que ocupan una extension de 303.541,66 ha (Viceconsejeria de Medio
Ambiente de Castilla - La Mancha, 2016).
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Tabla 2. Zonas ZEPA incluidas en Cuenca.

Zonas ZEPA
G EEVTEA SUPERFICIE DECLARADA
TOTAL (ha)
Alto Tajo Cuenca y Guadalajara 191.254,51
Hoces del Cabriel, Guadazaén y Ojos de Albacete y Cuenca 64.744,96
Moya
Hoz del rio Gritos y paramos de las Cuenca 1.792,27
Valeras
Laguna de El Hito Cuenca 954,93
Serrania de Cuenca Cuenca y Guadalajara 192.461,04
Sierra de Altomira Cuenca y Guadalajara 29.831,42
Area esteparia de la Mancha Norte Ciudad Real, Cuencay 107.245,96
Toledo

Rentos de Orchova y paramos de Moya Cuenca 6.335,55
San Clemente Cuenca 10.677,81

En cuanto a la vegetacion, la formacion dominante es el Quercus rotundifolia, la caracteristica
encina de las zonas secas, grandes extensiones de pino laricio (Pinus nigra), y en zonas
himedas el alcornoque (Quercus suber). A mayor altitud aparecen otras especies arboreas y
una vegetacion mas densa como los quejigos (Quercus lusitanica), melojos (Quercus

pyrenaica) y sabinas albares (Juniperus thurifera) (Lopez-Davalillo, 2014).

2.2.MATERIAL EMPLEADO
2.2.1. Software utilizado

Hemos utilizado diversos software para el tratamiento y analisis de la informacién. A

continuacién se expone cada uno de ellos:

= ArcGIS for Desktop v10.2: ArcGIS es un completo sistema que permite recopilar,
organizar, administrar, analizar informacion geografica. Mediante la aplicacion
ArcCatalog se puede organizar y administrar bases de datos espaciales para ArcGIS for
Desktop (ESRI, 2016).
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eCognition: es un software desarrollado por Trimble, que combina todo tipo de datos
geoespaciales para realizar diversos analisis y comparaciones. Puede importar imagenes
(aéreas o de satélite), nubes de puntos, informacion vectorial, datos provenientes de un
SIG, etc. Utiliza analisis basado en objetos, esto es, agrupa pixeles de imagenes con
caracteristicas similares de acuerdo a una parametrizacion dada (Trimble, 2016).

SPSS Statistics: es software de analisis estadistico desarrollado por IBM, que presenta
las funciones principales necesarias para realizar el proceso analitico de principio a fin.
Posee la capacidad de trabajar con grandes bases de datos (IBM, 2016).

Microsoft Office: es un conjunto de programas informaticos dedicados a aplicaciones
ofimaticas (Microsoft, 2016), entre ellos se utiliza Access, Excel y Word.

WildFire Analyst: simulador operacional de la propagacion de incendios forestales.
Integra diversos modelos predictivos de apoyo al calculo de comportamiento del fuego
y permite a sistemas de gestion de incendios con base GIS. Ofrece novedosos métodos
de simulacion, como la calibracion automatica de los modelos, el calculo de tiempo de
evacuacion, las simulaciones inversas y modos probabilisticos sobre escenarios de

incendios de disefio (Ramirez et al., 2011).

2.2.2. Datos de partida

Entre la informacion espacial de partida para desarrollar los diferentes procesos se encuentra:

Mosaico de imagenes de satélite SPOT 5 procedentes del PNT (Plan Nacional de
Teledeteccion) correspondientes a las imagenes del verano de 2014. La resolucion
espectral de las imagenes es de 5 bandas espectrales correspondientes a Banda 1: Verde
(0,50 - 0,59 um), Banda 2: Rojo (0,61 - 0,68 um), Banda 3: Infrarrojo cercano (0,78 -
0,89 um), Banda 4: Infrarrojo medio (IRM) (1,58 - 1,75 um) y una banda pancromatica.
Las bandas 1, 2 y 3 tienen una resolucion espacial de 10 metros, la banda 4 de 20 metros
y la pancromaética de 2,5 metros. el Sistema Geodésico de Referencia es ETRS89 y la
proyeccion cartografica es UTM en el Huso 30 (Instituto Geografico Nacional, 2010).
Estas imagenes son proporcionadas por la Junta de Castilla - La Mancha.

Iméagenes del satélite Landsat 8, que cuenta con 2 instrumentos de toma de datos: el
OLI (Operational Land Imager) o Generador Operacional de Imagenes de Tierra con 9
bandas y el TIRS (Thermal Infrared Sensor) o Sensor Infrarrojo Térmico con 2 bandas
espectrales (U.S. Geological Survey, 2015). Tecnosylva administra imagenes de

invierno, primavera, otofio y verano con la transformacion de los niveles digitales

13
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originales de las imagenes a reflectancia y sus correspondientes correcciones
atmosféricas. A continuacion se muestra la resolucion espectral y espacial de cada una

de las bandas:

Tabla 3. Bandas espectrales de Landsat 8 en OLI.

Bandas Espectrales de OLI Longitud de onda Resolucion
Banda 1 - Costero / Aerosol 0.433 - 0.453 um 30m
Banda 2 - Azul 0.450 - 0.515 pm 30m
Banda 3 - Verde 0.525 - 0.600 um 30m
Banda 4 - Roja 0.630 - 0.680 um 30m
Banda 5 - Infrarrojo cercano 0.845 - 0.885 um 30m
Banda 6 - Infrarrojo de onda corta 1.560 - 1.660 pum 30m
Banda 7 - Infrarrojo de onda corta 2.100 - 2.300 um 30 m
Banda 8 - Pancromatica 0.500 - 0.680 um 15m
Banda 9 - Cirrus 1.360 - 1.390 um 30 m

Tabla 4. Bandas espectrales de Landsat 8 en TIRS.

Bandas Espectrales de TIRS Longitud de onda Resolucion
Band 10 - Infrarrojo térmico de onda 10.30 - 11.30 pm 100 m
larga

Band 11 - Infrarrojo térmico de onda 11.50 - 12.50 pm 100 m
larga

= Los NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) de las cuatro estaciones
del afio de Landsat 8 y de SPOT. Se trata de un indice propuesto por Rouse et al., (1974)
que se utiliza para estimar la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacién, en base a
los valores de reflectancia correspondientes a las longitudes de onda del infrarrojo
cercano y del rojo. EI NDVI es un indice no dimensional, y por lo tanto sus valores van
de -1 a +1. La vegetacion sana refleja bien la luz infrarroja y poco la roja, asi la
vegetacion enferma refleja mas la luz roja y menos la infrarroja. Se puede sefialar un
umbral critico para cubiertas vegetales de 0,1 y para la vegetacion densa de 0,5y 0,7.

La expresion es la siguiente:
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IRC = valores de pixel de la banda infrarroja cercana.
R = valores de pixel de la banda roja.

= Nubes de puntos LIDAR capturadas mediante vuelos con sensor LIiDAR con una
densidad de 0,5 puntos/m2, procedentes del PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia
Aérea) del afio 2009. Mediante esta nube de puntos Tecnosylva desarrolla Modelos
Digitales de Superficie, que informan sobre la estructura tridimensional de la
vegetacion. Esta informacion resulta especialmente interesante para la localizacion,
extraccion y descripcion de la vegetacion al incorporar una nueva variable como es la
altura de los arboles y/o el matorral (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea, 2009).

= Modelo Digital del Terreno con resolucién espacial de 5 metros procedente del PNOA
del afio 2009 (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea, 2009).

= Modelo de pendientes y modelo de orientaciones derivado del modelos digital de
elevacion de PNOA y elaboradas mediante las herramientas Slope y Aspect, realizados
en ArcMap 10.2.

2.3.METODOS DE ANALISIS
2.3.1. Definicion de los modelos de combustible

El objetivo principal de este proyecto es la estimacion de modelos de combustible basada en la
informacion de sensores remotos. Por lo tanto, las variables a estimar son los modelos de
combustible, en este caso los propuestos por Scott y Burgan (2005). Los trece modelos
desarrollados por Rothermel (1972) son ampliamente utilizados, en cambio, posteriormente en
el afio 2005, Scott y Burgan desarrollaron las definiciones de 45 modelos de combustible, que
mejoran la exactitud de las predicciones de comportamiento del fuego ya que aumentan el
namero de modelos a aplicar, y mejoran la capacidad de entender el comportamiento del
incendio al ofrecer mas opciones de modelos de combustible, por lo que se estan utilizando
actualmente por todo el mundo, incluidas zonas mediterraneas de Espafia como Andalucia
(Rodriguez-Silva & Molina, 2010) y Valencia (Quilez & Chinchilla, 2013).

Establecen siete grandes grupos que a continuacion se detallan (Scott y Burgan, 2005; Ramirez
etal., 2011):

1) Modelos incombustibles (Nonburnable - NB).
En este tipo de modelos no existe una carga de combustible, los incendios forestales no

presentan propagacion.
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2) Modelos de combustible de tipo pastizal (Grass - GR).
El principal portador del fuego en los modelos de combustible tipo GR es el Pastizal.
Los pastos combustibles pueden ser rastrojos de pasto natural o pastos densos de mas
de 2 metros de altura. EI comportamiento del fuego varia desde una moderada velocidad
de propagacion y una baja longitud de llama en los pastos poco densos, a un
comportamiento extremo de velocidad de propagacion y longitud de llama en pastos
altos. Todos los modelos de pasto son dindmicos, lo que significa que los cambios de
carga de combustible herbaceo vivo a muerto se encuentran en funcién del contenido
de humedad del combustible herbéaceo vivo.

3) Modelos de combustible tipo pastizal-matorral (Grass-Shrub - GS).
El principal propagador del fuego en los modelos de combustible tipo GS es la
combinacion de pastizal con matorral, ambos componentes son importantes en la
determinacion del comportamiento del fuego. Todos los modelos de combustible tipo
GS son dinamicos, lo que significa que sus cambios de carga de combustible herbaceo
vivo a muerto se encuentran en funcion del contenido de humedad del combustible
herbaceo vivo. El efecto del contenido de humedad del combustible herbaceo vivo en
la velocidad de propagacion e intensidad es fuerte y depende de la cantidad relativa de
carga de pastizal y matorral en el modelo de combustible.

4) Modelos de combustible tipo Matorral (Shrub-SH).
El principal propagador del fuego en los combustibles SH son las ramas y hojas vivas o
muertas en combinacion con los restos de matorral muerto en la hojarasca. Una pequefia
cantidad de combustible herbaceo puede estar presente. El efecto del contenido de
humedad del combustible herbaceo vivo en la velocidad de propagacion y longitud de
Ilama puede ser fuerte en los modelos dinamicos SH.

5) Modelos de combustibles de Madera-Sotobosque (Timber-Understory - TU).
El principal propagador del fuego en los modelos de combustible tipo TU es la hojarasca
del bosque en combinacion con combustible herbaceo o matorral. TU1y TU3 contienen
carga de combustible herbaceo vivo y son dinamicos. El efecto del contenido de
humedad herbaceo vivo la velocidad de propagacion e intensidad es fuerte y depende
de la cantidad relativa de combustible pastizal o matorral presente en el modelo de

combustible.
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6) Modelos de combustible Hojarasca de Bosque (Timber Litter - TL).
El principal propagador del fuego en los modelos de combustible TL es el combustible
lefioso muerto bajo. EI combustible vivo esta presente, tiene un pequefio efecto sobre el
comportamiento del fuego.

7) Modelos de combustible tipo restos de madera derribada (Slash-Blowdown - SB).
El principal propagador del fuego en los modelos de combustibles SB son restos de
madera derribada. Areas Boscosas con una alta mortalidad pueden ser modeladas con

modelos de combustible SB.

2.3.2. Procedimientos para la elaboracion del mapa de modelos de combustible

La estimacion de los modelos de combustible a partir de informacion de los sensores remotos,
se va a llevar a cabo mediante una serie de etapas. La primera de ellas corresponde a la
estimacion de los modelos de combustible mediante: anélisis de imagenes orientado a objetos
(OBIA), arbol de decision y clasificacion supervisada. La segunda etapa es la de revision y
verificacion de nodos, en la que se realiza dos procesos independientes pero con una
continuidad, donde se comienza con una clasificacion no supervisada y, si después de este
procedimiento existen nodos conflictivos se lleva a cabo la fotointerpretacion. Se obtiene una
capa de modelos de combustible que posteriormente se valida mediante el software WildFire

Analyst.

17
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Figura 2. Diagrama de flujo del procedimiento general para la estimacion de combustibles forestales a partir de la
informacién de los sensores remotos y su integracion en el simulador WildFire Analyst.

2.3.2.1. Analisis orientado a objetos (OBIA)

Se realiza una segmentacion de la zona de estudio mediante el Analisis Orientado a Objetos
(OBIA). El Analisis Orientado a Objetos es una técnica empleada para analizar imagenes
satelitales, esta clasificacion al igual que la convencional se basa en informacion de pixeles
(valores espectrales de cada pixel), en cambio, incluye también un analisis basado en la
informacion de un conjunto de pixeles similares llamados objetos. Los objetos de la imagen son
los grupos de pixeles que son similares entre si y estan basados en el color, la forma, la textura,
y la ubicacion de estos en relacion con otros objetos no clasificados o clasificados (Blaschke,

2010).

La segmentacion es el proceso de separar la imagen en regiones mas pequefias representadas
por objetos, que forman la base para clasificar la imagen. El objetivo era identificar segmentos
homogéneos en la imagen, que sirvan de base a una buena delimitacion espacial de la tesela,

como proponen Arroyo et al., (2006).
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Este proceso es fundamental para llevar a cabo una posterior clasificacion de la imagen. Se
realiza con las iméagenes SPOT 5 y mediante el software eCognition, que ofrece la posibilidad
de usar diversos algoritmos de segmentacion que producen distintos tipos de objetos. En este
trabajo se utiliza el procedimiento de segmentacidn por multiresolucién, en el que se crean los
objetos basandose en tres criterios: escala, color y forma (suavidad/compacidad). Genera
objetos tan grandes como sea posible y tan detallados como sea necesario, empleando para ello
tanto color como sea posible manteniendo a su vez la forma tan alta como sea necesario

permitiendo obtener objetos con el borde dptimo (suavidad/compacidad) (Ramirez et al., 2013).

La escala es el parametro méas importante ya que controla la heterogeneidad maxima permitida
para cada objeto, variando este factor se obtiene un nimero de objetos mayor o menor. El
parametro color define de forma general la contribucion de los valores espectrales para definir
la homogeneidad. El factor suavidad delimita el grado de suavidad de los bordes de los objetos
y a valores méas altos de compactacion se crean objetos mas pequefios y mas compactos
(Castellano et al., 2003). El color y los pardmetros de forma pueden ser ponderados de 0 a 1, al

darle peso a la forma se le resta peso a la homogeneidad espectral de los objetos.

Asi mismo, se procede a la asignacidbn mediante eCognition, de diferentes variables
independientes a cada poligono u objeto generado. Las variables a adjudicar son: repuesta
radiométrica de las imagenes de Landsat 8 de invierno (Bandas 3, 5y 6), primavera (Bandas 2,
4y 5), otofio (Bandas 2, 4 y 5) y verano (Bandas 3, 5y 6); NDVI de las cuatro estaciones de
Landsat 8 y el NDVI de SPOT; Nube de puntos LIDAR; Modelo Digital del Terreno con

resolucién espacial de 5 metros; modelo de orientaciones y modelo de pendientes.

La clasificacion supervisada, que posteriormente se describe, de los clasificadores clasicos a
nivel de pixel basados en las caracteristicas espectrales resulta complejo en las imagenes con
gran detalle por la variacion existente en la respuesta espectral de los pixeles que forman un
objeto. Por esto, es necesario incorporar a las caracteristicas espectrales otro tipo de

informacion como la empleada en este proyecto.

2.3.2.2. Clasificacion supervisada

La clasificacion, entendida en el contexto de este estudio, es la asignacion de un modelo de
combustible a un poligono u objeto generado anteriormente, al tratarse de una clasificacion
supervisada se parte de un conocimiento previo del terreno, es decir las areas de entrenamiento,

que serviran de muestra para la asignacion de modelos de combustible en otros poligonos con
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caracteristicas espectrales y tematicas similares en el resto del &rea de estudio (Chuvieco, 1996;
Alvarez & Marquinez, 2007).

2.3.2.2.1. Determinacion de areas de entrenamiento

La estimacion de los modelos de combustible presentes en cada objeto mediante la clasificacion
supervisada, requiere de un proceso complementario de muestreo de campo. El fin es obtener
una informacion representativa de cada modelo de combustible presente en el &rea de estudio,
que sirva como validacion en su asignacion a cada objeto generado, es decir, proveer al
algoritmo de clasificacion que posteriormente se aplica, de conceptos que condicionan en gran
medida, la calidad en la estimacion de los modelos de combustible.

El equipo técnico de Tecnosylva desarrolla una serie de trabajos de campo, donde se definen
areas de entrenamiento, que poseen unas caracteristicas puras de cada modelo de combustible.
Posteriormente, en gabinete, se procede a la asignacion de los estadisticos elementales (Media,
Desviacion tipica, rango...etc.) de los atributos que contiene cada area, es decir, respuestas
radiométricas de las imagenes Landsat 8 y SPOT, NDVI de ambos satélites, nube de puntos

LiDAR, altitudes, orientaciones y pendientes.

Por lo tanto, las parcelas de campo caracterizadas o areas de entrenamiento con sus respectivos

atributos, actuan como verdad terreno en la creacion del algoritmo de clasificacion.

2.3.2.2.2. Creacion del algoritmo de clasificacion

En esta etapa se selecciona el método estadistico que asigne de la mejor manera posible los
modelos de combustible a los objetos generados segun los atributos presentes en ellos. Debido
a la experiencia previa del equipo de Tecnosylva en el desarrollo de otros proyectos, se utiliza
como algoritmo de clasificacion los arboles de decision mediante el software SPSS. Para

ejecutar el analisis de arbol de decisiones se seleccionan los menus: Analizar-Clasificar-Arbol.

Se trata de un método no paramétrico de clasificacion basado en diagramas de flujo. Pronostican
valores de una variable dependiente (modelos de combustible) basada en valores de variables
independientes (informacion radiométrica y otra informacion tematica) (Berlanga-Silvente et
al., 2013).

El objetivo es aprender como clasificar objetos, por medio del analisis de los atributos de las

areas de entrenamiento cuyas clases de modelos de combustible son conocidas. Los modelos se
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distribuyen de forma jerarquica a modo de &rbol aplicAndose una serie de condiciones
(Hernandez et al., 2004).

El &rbol comienza en el nodo raiz que representa a toda la poblacién, continda con las ramas
que muestran los diferentes caminos que se puede emprender al cumplir una condicidn, es decir
una variable predictora que permite la division de nodo raiz en dos nuevas hojas denominadas
nodos hijos, estos a su vez se dividen usando la particion de una nueva variable. Este proceso
se repite para los nuevos nodos hijos hasta llegar a un nodo terminal donde finaliza el

procedimiento.

Existen diferentes algoritmos de crecimiento para los arboles de decision, en este caso se utiliza
los arboles de clasificacion y regresion, CART por sus siglas en inglés (Classification And
Regression Trees). Fue desarrollado por Breiman et al., 1984 y se trata de un método de
particion donde las divisiones se seleccionan de modo que “la impureza” de los hijos sea menor
que la de la hoja madre y estas se encuentran definidas por un valor de una variable explicativa
(Deconinck et al., 2006). El grado en el que un nodo no representa un subconjunto homogéneo

de casos es una indicacion de impureza.

Por lo tanto, genera nodos que se subdividen cumpliendo una serie de reglas del tipo Sl
(condicion) ENTONCES (asignacion de clase), que se convierten en nodos terminales
homogéneos que es donde finaliza el proceso y donde son capaces de predecir los modelos de
combustible (Recio, 2010).

Mediante el SPSS, se convierte el arbol de decision en una regla Unica mediante la herramienta
Generar reglas de clasificacion en formato de sintaxis de SPSS (.sps), que sera asignada para

el resto de los objetos.

2.3.2.2.3. Prediccion de los modelos de combustible en el resto de objetos

Una vez creado la regla de decision, se procede a la estimacion de los modelos de combustible
en el resto de objetos presentes. La clasificacion de un objeto se realiza mediante la aprobacion
de las condiciones que cumple segun el valor de sus atributos en el conjunto de condiciones
establecido en el arbol, desde el inicio hasta llegar al final del mismo cuando se le asigna una

clase.

Una vez guardada la base de datos con la capa de segmentacion, se procede a abrirla con el
SPSS, donde se aplicara la regla de decision. En este proceso se asigna al resto de objetos un

tipo de modelos de combustible en funcion de las condiciones establecidas en el arbol de
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decision. El resultado es una tabla donde se ha asignado a cada objeto, un modelo de
combustible.

Se obtiene una nueva base de datos con los modelos de combustible asignados a cada objeto,
que se procede abrirla en ArcMap para observar los resultados.

2.3.3. Reuvision y verificacion de nodos

En esta fase se lleva a cabo la revision y posterior verificacion de los nodos conflictivos del
arbol de decisién. Las hojas o nodos terminales se encuentran formadas por una tabla de
frecuencias que muestra el nimero de casos en frecuencia y porcentaje para cada categoria de
los modelos de combustible. Existen nodos donde el nimero de casos se reparten en varias
categorias y que por lo tanto, seran objeto de revision y verificacion. Este procedimiento se
lleva a cabo mediante una serie de fases que poseen un orden cronolégico y en el caso de que

se verifiquen los nodos conflictivos en una de las fases no implica realizar la sucesiva.

2.3.4. Validacion de la capa de modelos de combustible

WildFire Analyst (WFA) es un software comercial de simulacion de incendios, creado por
Tecnosylva en 2011, que proporciona analisis en tiempo real de la progresion de los incendios
forestales, el comportamiento del fuego y las capacidades de supresion y analisis de impacto

durante un incidente.

Se realiza la validacion de la capa de modelos de combustible mediante el software WildFire
Analyst con el que se simulan y reproducen condiciones de quema reales correspondientes a
momentos del pasado. De modo que sea posible verificar que mediante el uso de la capa de
modelos de combustible generada y ante unas condiciones meteorologicas similares a las
ocurridas en el momento de la quema, se produce un avance y evolucion del comportamiento

del fuego similar al sufrido en la realidad.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1.ANALISIS ORIENTADO A OBJETOS

La metodologia propuesta en el apartado 2.3.2.1 para el Anélisis Orientado a Objetos se realiza
para las imagenes SPOT 5 de Castilla — La Mancha, y en concreto para el &rea de estudio de
este proyecto correspondiente a la provincia de Cuenca. El resultado de la segmentacion es un
conjunto de regiones denominadas objetos que cubren completamente la imagen (Figura 3).

El algoritmo de segmentacion utilizado es el de multiresolucion que ha dado buenos resultados
en otros proyectos similares llevados a cabo por Tecnosylva (Ramirez et al., 2011). Todos los
pixeles de una region son similares con respecto a alguna caracteristica incluida en el algoritmo
de segmentacion por multiresolucion utilizado en este proyecto, es decir, escala, color y forma
de las imagenes SPOT 5. Al mismo tiempo no resulta un problema que haya objetos contiguos
que deban ser asignados con el mismo modelo.

Los clasificadores por objetos estan disefiados para abordar la clasificacion de paisajes
heterogéneos y han mostrado su efectividad incrementando la precisién de las clasificaciones
(Aplin et al., 1999).

Figura 3. Resultado del proceso de segmentacion realizado por Ramirez et al. (2011).
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3.2.CLASIFICACION SUPERVISADA

En este apartado correspondiente al 2.3.2.3 de la metodologia, se consigue la estimacion de los
modelos de combustible a los objetos generados anteriormente. Para ello se utiliza la
clasificacion supervisada que parte de un conocimiento previo del terreno para realizar la

asignacion de los modelos de combustible.

3.2.1. Prediccion de los modelos de combustible en el resto de objetos

Se utilizan los éarboles de decision como regla de clasificacion. Este método de clasificacion
posee una variable dependiente, es decir, la variable que se quiere explicar correspondiente a
los modelos de combustible y unas variables independientes, estas son, las explicativas que se
tratan de los atributos de las areas de entrenamiento (informacion radiomeétrica y otra
informacion tematica). El procedimiento de clasificacion mediante SPSS excluye de forma
automatica cualquier variable de las seleccionadas cuya contribucién al modelo final no sea

significativa.
La aplicacion de la regla de decision genera una serie de resultados (SPSS, 2012):

v Tabla que proporciona informacién acerca del modelo.
v Diagrama del arbol.

v’ Las variables de prediccion del modelo afiadidas al conjunto de datos activo.

La Tabla del resumen del modelo se muestra la informacion general sobre las especificaciones
utilizadas en la creacion y resultado del modelo. Se encuentra la informacion sobre los valores
de configuracion utilizados para generar el modelo de arbol, incluidas las variables utilizadas
en el analisis. La seccion Resultados muestra informacion sobre el nimero de nodos totales y
terminales, la profundidad del arbol (nGmero de niveles por debajo del nodo raiz) y las variables

independientes incluidas en el modelo final.

Otro resultado obtenido es el diagrama del arbol, que es una representacion grafica del modelo
del arbol, en el que cada nodo contiene una tabla de frecuencias que muestra el nimero de casos
en frecuencia y porcentaje para cada categoria de los modelos de combustible. EI modelo
predicho aparece resaltado en color gris y corresponde con el mayor valor de frecuencia en cada

nodo.
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Por altimo, se generan las variables de prediccion del modelo, que son la matriz de clasificacion
y la tabla de riesgo, estas proporcionan una rapida evaluacion de la bondad del funcionamiento
del modelo.

En la matriz de clasificacion o confusion se muestran los diferentes tipos de modelos de
combustible, que corresponden a la variable dependiente y el nimero de casos clasificados
correcta e incorrectamente para cada categoria de la variable dependiente.

La tabla de riesgo muestra la estimacion del riesgo y su error tipico que corresponden con una
medida de la precision predictiva del &rbol. Para variables dependientes categoricas, como es
el caso de los diferentes tipos de los modelos de combustible, la estimacion de riesgo es la
proporcién de casos clasificados incorrectamente respecto a las probabilidades previas y los

costes de clasificacion erronea.

Se obtiene un porcentaje de acierto global en la matriz de confusion del 85%, este resultado es
coherente con el que proporciona la matriz de riesgo, en la que se obtiene una estimacion de
riesgo de 0,15, es decir, que la categoria pronosticada por el modelo de clasificacion es erronea

para el 15% de los casos.

Este resultado puede ser considerado alto debido a la heterogeneidad de la zona de estudio. En
comparacion con otros estudios de cartografia de modelos de combustible, Riafio et al. (2002)
alcanzé un porcentaje de acierto del 82% empleando datos multitemporales del Landsat-TM e
informacion auxiliar. Recio (2010) logré un porcentaje de fiabilidad del 78% utilizando
imagenes multiespectrales y otra informacion tematica. Ramirez et al. (2013) obtuvo un

porcentaje global del 85% contando con imagenes multiespectrales y datos LIiDAR.

Los métodos no paramétricos no tienen en cuenta la naturaleza de los datos ya que no emplean
parametros estadisticos para calcular la separabilidad entre clases, este hecho hace que se utilice
estos métodos en vez de los paramétricos que asumen gue el conjunto de datos de una clase
estan distribuidos segun una distribucion normal que en este caso resulta erroneo debido a que
se trata de un area compleja, en la que existen diferentes modelos de combustible con
propiedades espectrales similares o viceversa. Ademas los métodos no paramétricos son
especialmente adecuados para la incorporacion de datos externos como son: la informacion
radiométrica, NDVI, elevacion, pendientes, orientaciones...etc, en el proceso de la clasificacion
(Recio, 2010).
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3.3.REVISION Y VERIFICACION DE NODOS

Este apartado corresponde a la revision de los nodos conflictivos, en los que el nimero de casos
de aparicion se reparten en varias categorias de modelos de combustible. En la primera revisién
se detectan 6 nodos conflictivos. Se observa que las categorias GS1 (Pastizal-matorral seco de
carga baja), GS2 (Pastizal-matorral seco de carga moderada) y SH1 (Matorral de clima seco de
carga baja) se corresponden con las que existen dificultades en su clasificacion debido a que se
encuentran con un cumplimiento similar de los criterios del &rbol, es decir, unos porcentajes y

frecuencias semejantes entre ellas.

Los problemas que presentan en la clasificacion los tipos de modelos de combustible, son
debidos a la heterogeneidad del paisaje, es decir, a la diferente respuesta espectral que presenta
un tipo de modelo de combustible y a la dificultad de discriminar entre las diferentes alturas de

pastizal - matorral.

3.4.IDENTIFICACION DE LOS MODELOS DE COMBUSTIBLE ESTIMADOS

Se ha estimado un total de 11 tipos de modelos de combustible establecidos por Scott y Burgan,
(2005) distribuidos en 5 grandes grupos. A continuacion se detallan las caracteristicas de cada

uno de ellos:

1) Modelos incombustibles (Nonburnable - NB)

a. NB1: Zonas Urbanas Consolidadas

Corresponden a superficies de tierra cubiertas por terrenos urbanos o suburbanos desarrollados.
Para ser considerado NB1, el area no debe favorecer la propagacion de un incendio forestal. En
algunos casos, las zonas asignadas como NB1 pueden experimentar perdidas estructurales
durante un incendio forestal. Sin embargo, la estructura de ignicién en algunos casos es otra,
por lo que estos tipos de combustibles no estdn modelados a través de modelos de
comportamiento del fuego, por lo que si existe algin tipo de vegetacion suficientemente
combustible alrededor de la estructura, de tal manera que la propagacion de un incendio forestal
sea posible, se debera elegir un modelo de combustible apropiado para dicha vegetacion

silvestre en lugar de un modelo NB1.

Comportamiento del fuego: No existe una propagacion del fuego.
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b. NB8: Zonas de aguas
Superficies cubiertas por cuerpos de agua, tales como rios y lagos.
Comportamiento del fuego esperado: No existe una propagacion del fuego.
c. NB9: Zonas de Suelos Desnudos

Comprende zonas sin combustible suficiente para propagar un incendio forestal, estas areas
pueden incluir desiertos aridos con poca vegetacion, dunas de arena, afloramientos rocosos,

playas...etc.
Comportamiento esperado del fuego: No existe una propagacion del fuego.

2) Modelos de combustible de tipo pastizal (Grass - GR)
a. GR1: Pastizales secos bajos y poco densos

El principal propagador del fuego son los pastizales poco densos, aunque pueden estar presentes
pequefias cantidades de combustible fino muerto. El pastizal es generalmente corto, ya sea, en

forma natural o por el pastoreo, pudiendo ser escaso o discontinuo.

Posee una baja velocidad de propagacion y longitud de llama comparado con otros modelos de
combustibles GR.

a. GR2: Pastizales secos de carga baja

El principal portador del fuego en el modelo GR2 es el pastizal seco, aungque pueden existir
pequefias cantidades de combustible fino muerto. La carga de combustible por superficie es

mayor que en el modelo GR1.
Pueden estar presentes algunos matorrales, pero no afecta el comportamiento del fuego.

3) Modelos de combustible tipo pastizal-matorral (Grass-Shrub - GS)

a. GSl1: Pastizal-matorral seco de carga baja

El principal propagador del fuego en el modelo GS1 es la combinacion de pastizal con matorral.
El matorral tiene una altura de 30 cm., el pastizal tiene una carga de combustible por superficie
baja. La velocidad de propagacién es moderada; Longitud de llama baja. Humedad de extincion

baja.
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b. GS2: Pastizal-matorral seco de carga moderada

El principal propagador del fuego en este modelo la combinacidn de pastizal con matorral. El
matorral tiene un altura entre 30 cm. y 1 metro aproximadamente, la carga de combustible del
pastizal es moderada. la velocidad de propagacion del fuego es alta; la longitud de llama es
moderada. humedad de extincion baja.

4) Modelos de combustible tipo Matorral (Shrub-SH)
a. SH1: Matorral de clima seco de carga baja

El principal propagador del fuego en el modelo SH1 es el matorral lefioso y restos de matorral
presentes en la hojarasca. La carga de combustible por superficie del matorral es baja, el
combustible en la hojarasca tienen una profundidad cercana a 30 cm., algunos pastos pueden
estar presentes. La velocidad de propagacion es muy baja al igual que la longitud de la llama.

b. SHA4: Matorral-arbolado de clima humedo de carga baja

El principal propagador del fuego en el modelo SH4 es el matorral lefioso y los restos de
matorral presentes en la hojarasca. La carga del combustible por superficie del matorral y la
hojarasca presente va de baja a moderada, el combustible en la hojarasca tiene una profundidad
cercana a 90 cm. La velocidad de propagacion del fuego es alta; la longitud de la llama es

moderada.
c. SHb5: Matorral de clima seco de carga alta

El principal propagador del fuego en el modelo SH5 es el matorral lefioso y los restos de
matorral presentes en la hojarasca. La carga de combustible del matorral por superficie es alta,
de profundidad de unos 1,2 a 1.8 metros. La velocidad de propagacion del fuego es muy alta;

longitud de llama muy alta. Humedad de extincion es alta.

5) Modelos de combustibles de Madera-Sotobosque (Timber-Understory - TU)

a. TU5: Arbolado-Matorral de clima seco de carga muy alta

El principal propagador del fuego en el modelo TU5 es una pesada carga de combustible de
hojarasca de bosque con matorral o sotobosque de arboles pequefios. Velocidad de propagacion

moderada; longitud de Ilama moderada.
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3.5.VALIDACION DE LA CAPA DE MODELOS DE COMBUSTIBLE

Una vez obtenida la capa de modelos de combustibles de alta resolucién se procede a su
integracion en el WildFire Analyst, para ello, dentro del programa se debe asignar los tipos de
modelos de combustible que contiene la capa, en este caso los desarrollados por Scott y Burgan
(2005). De este modo se consideran en la simulacion las caracteristicas propias de cada modelo.
Para realizar la simulacion también es necesario convertir la capa vectorial a formato raster,

ademas de utilizar el Modelo Digital de Elevaciones obtenido a partir de los datos LiDAR.

Se procede a verificar la fiabilidad de los modelos de combustible estimados, para ello se
reproducen situaciones con fuegos reales ocurridas con anterioridad, simulando el
comportamiento de fuego en el terreno con unas condiciones meteorolédgicas similares a las
sucedidas. Se comprueban que los resultados de la integracion en el simulador se adaptan de
una manera optima a la realidad utilizando la capa de modelos de combustible generada en este

proyecto, generandose un avance y evolucion del fuego conforme al incendio sufrido.

Por lo tanto, mediante la metodologia desarrollada en este trabajo se obtiene una informacion
de los modelos de combustible de Cuenca, que resulta de especial interés en la prediccion del
comportamiento del fuego, el éxito de las tareas de extincion de los incendios forestales, la
proteccion de los bienes amenazados, la comprobacion de incendios reales o simulacion de

futuros incendios.

3.6.COMPARACION DE LA CAPA DE MODELOS DE COMBUSTIBLE CON EL
MAPA FORESTAL DE ESPANA 1:50.000

La cartografia existente actual de modelos de combustible para Castilla — La Mancha deriva del
Mapa Forestal de Espafia 1:50.000, por lo que se realiza una comparacion entre la capa de
modelos de combustible generada en este trabajo para la provincia de Cuenca y la cartografia

de modelos de combustible existente para dicha zona.

Las teselas presentes en el Mapa Forestal no poseen una homogeneidad en cuanto a modelos
de combustible se refiere, la capa generada en este trabajo se realiza mediante una segmentacion
basada en el Analisis orientado a objetos analisis basado en la informacion de un conjunto de

pixeles similares en la escala, color y forma (suavidad/compacidad).

La heterogeneidad presente en el Mapa Forestal es debida a la escala de trabajo utilizada que

es de 1:50.000, que provoca la aparicidn de diferentes modelos de combustible en una tesela.
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La capa de modelos de combustible se genera con objetos tan grandes como sea posible y tan
detallados como sea necesario debido al algoritmo de segmentacion por multiresolucion
empleado en el OBIA.

El Mapa Forestal no describe las caracteristicas de comportamiento de los modelos de
combustible frente al fuego, es decir, los modelos de combustible identificados en este estudio
presentan diferentes caracteristicas de comportamiento frente a un incendio forestal, como son:

la carga de combustible, la velocidad de propagacion, longitud de llama y humedad.

Asi mismo, el Mapa Forestal 1:50.000 no se encuentra actualizado desde el afio 2006
(MAGRAMA, 2016b), en cambio la capa de modelos de combustible producida se encuentra

actualizada a fecha de 2014 correspondiente al mosaico de imagenes de SPOT 5.

La desactualizacion del Mapa Forestal conlleva que los objetos representados en la cartografia
no coincidan con los existentes en la realidad lo que provoca unas consucuencias negativas en

el analisis del coportamiento del fuego, asi como en la evaluacion del riesgo de incendio.

La metodologia propuesta en este estudio ofrece una actualizacion de alta resolucién de la
cartografia de modelos de combustible presente en Castilla — La Mancha que implica una
mejora en el conocimiento de las caracteristicas de los combustibles presentes en el area de
estudio, lo que resulta esencial para la prediccion del comportamiento del fuego, y por lo tanto,
para el éxito de las tareas de extincion de los incendios forestales, la proteccion de los bienes

amenazados Yy la seguridad tanto de la poblacién como de los bomberos forestales.
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4. CONCLUSIONES

Se ha realizado la segmentacion a través del Anélisis Orientado a Objetos, obteniendose
una capa continua de objetos homogéneos en una superficie aproximada de 17.141 km?.

Se han obtenido reglas l6gicas de clasificacion mediante el arbol de decision, que ha
clasificado objetos por medio del anélisis de los atributos de las areas de entrenamiento
cuyas clases de modelos de combustible son conocidas.

Se han estimado los modelos de combustible mediante la clasificacion supervisada
utilizandose las reglas del arbol de decision, obteniéndose un porcentaje de acierto global
en la matriz de confusion del 85%, que puede ser considerado lo suficientemente alto dada
la heterogeneidad de la zona de estudio.

Se han detectado un total de 6 nodos conflictivos que se han revisado y verificado. Estos
nodos presentan una frecuencia de aparicion similar entre los tipos de modelos de
combustible: GS1 (Pastizal-matorral seco de carga baja), GS2 (Pastizal-matorral seco de

carga moderada) y SH1 (Matorral de clima seco de carga baja).

Se reconocieron y describieron un total de 11 tipos de modelos de combustible distribuidos
en 5 grandes grupos definidos por Scott y Burgan, (2005). Los modelos GR2, GS2, SH4 y

TU son los que ocuparon una mayor extension en la zona de estudio.

Se ha verificado que la integracion en el simulador de incendios WildFire Analyst de la
capa de modelos de combustible producida, ha generado un comportamiento conforme en

cuanto al avance y evolucion del incendio sufrido en el pasado.

La aplicacion de la metodologia ofrece una actualizacion de la base de datos cartogréafica
existente derivada del Mapa Forestal de Espafia 1:50.000 mejorando la informacién
ofrecida de los modelos de combustible, lo que representa una valiosa herramienta en la

lucha contra los incendios forestales, asi como en la seguridad de la poblacion.

Destaca la integracion de la informacion disponible de distintas fuentes y en distintos
formatos, en lugar del empleo unico o fundamental de imagenes. La combinacion de
distintos tipos de informacién produce un sistema semiautomatico capaz de interpretar el

territorio con una fiabilidad alta y un grado de detalle elevado.
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La capa de modelos de combustible obtenida constituye la base para estudios de diversa
indole, como estudios de prevencion, evaluacion del riesgo o extincion de incendios

forestales, ya que toda la informacion y datos que se obtienen quedan almacenados en una

base de datos espacial y de atributos disponible para posteriores operaciones de analisis.
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