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SUMMARY

This study estimated the severity of Nilahue-Barahona and Las Maquinas wildfires, occurred in central Chile during the summer of
2016-17, by an empirical-statistical modelling based on pre- and post-fire arithmetic differences of spectral indices sensitive to vigor,
turgor and calcination states of vegetation. By doing this, map of damages were created to aid the efficient management and ecological
restoration of disturbed forestry ecosystems. The index differences were calculated from Sentinel-2 satellite images, acquired anually
in the summers spanning from 2016 to 2019. The resulting nine index-derived differences were used as predictors of burn severity,
field-measured during the summer of 2019 using the CBI (composite burn index) method, into a linear stepwise regression that allowed
for selecting those with the highest predictability. CBI yielded low correlations as its calculation includes low vegetation strata largely
recovered at the time of the field data collection. However, when overstory field data were used alone, correlations increased (70 % of
the data > 0.80, P < 0.05). This was because this stratum was still appreciably damaged during the field campaign, along with its best
representation from the image planimetry. The burn severity of both wildfires was mapped using the overstory data as regressand in a
model based on NDWI NDWI NBR and NBR differences (R*ad = 0.77, RMSE = 0.35).
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RESUMEN

Este trabajo estimo la severidad de los incendios forestales Nilahue-Barahona y Las Maquinas, ocurridos en Chile central en el
verano de 2016-17, a partir del modelado empirico-estadistico de diferencias aritméticas entre fechas pre- y post-incendio de indices
espectrales sensibles a los estados de vigor, turgencia y calcinacion vegetal. A partir de lo anterior, fueron creadas cartografias de
daflo que puedan orientar con mayor eficiencia el manejo y restauracion ecologica de los ecosistemas forestales perturbados. Las
diferencias de indices fueron calculadas desde imagenes satelitales Sentinel-2, adquiridas anualmente en los veranos de 2016 a 2019 e
ingresadas como predictoras de la severidad del incendio; medida en terreno en el verano de 2019 mediante el método CBI (composite
burn index), en una regresion lineal paso a paso que permitié seleccionar aquellas con mayor predictibilidad. E1 CBI arrojé bajas
correlaciones, debido a que su célculo incluye estratos vegetales inferiores, en su mayoria recuperados al momento de coleccion de
los datos de terreno. Sin embargo, cuando solo fueron empleados los datos medidos en el dosel arboreo superior, las correlaciones
aumentaron (70 % de los datos > 0,80; P < 0,05). Esto se debid a que este estrato atin permanecia apreciablemente dafiado durante la
campaiia de terreno, junto a su mejor representacion desde la planimetria de las imagenes. La severidad de ambos incendios tomando
los datos del dosel arboreo superior como regresando, fue mapeada utilizando un modelo basado en las diferencias NDWI
NDWI NBR__ . yNBR (R ajustado = 0,77; RMSE = 0,35).
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INTRODUCCION

Es ampliamente reconocido que los incendios pueden
producir severos disturbios en los ecosistemas forestales.
Entre estos: destruccion de biodiversidad, fragmentacion
de habitat, erosion y esterilizacion de suelos, polucion del
agua y la atmosfera, y liberacion de didxido de carbono

(Chuvieco 1999). Aunque la mayoria de los incendios
forestales son causados por accién humana, la tendencia
global de incremento en las temperaturas y sequias, in-
fluenciada por el cambio climatico, contribuye a aumentar
su frecuencia e intensidad (Westerling et al. 2006, Gon-
zalez et al. 2011). Esto ocurre especialmente en regiones
sujetas a veranos calidos y secos prolongados, como las
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insertas en climas de tipo Mediterraneo, donde la triada de
fuego (combustible, clima y topografia) se potencia (Diaz-
Delgado 2000, Gonzalez et al. 2011, Diaz-Hormazabal y
Gonzalez 2016, Plana et al. 2016).

Evaluar las secuelas ecoldgicas posteriores a un in-
cendio forestal (y que definen su severidad), asi como
monitorear la progresion de recuperacion de los bosques
afectados, son tareas clave para orientar acciones sitio-
especificas de corto y largo plazo de manejo y restauracion
ecologica de un ecosistema forestal incendiado (Key y
Benson 2006, Lentile ez al. 2006). En este sentido, la tele-
deteccion optica satelital para la observacion terrestre des-
taca como una herramienta costo-eficiente para capturar
y analizar datos relacionados con el dafio causado por un
incendio forestal, ofreciendo una representacion espacial-
mente sinoptica y periddica de vastas areas afectadas, en
la forma de imagenes capturadas en distintas porciones del
espectro electromagnético reflejado (i.e., bandas espectra-
les) (Lentile et al. 2006, Gitas et al. 2012).

Una aproximacion metodolégica ampliamente docu-
mentada en la literatura cientifica, corresponde al célculo
de indices espectrales; que resultan de combinar aritméti-
camente bandas sensibles al estado de la vegetacion, desde
imagenes adquiridas en fechas pre- y post-incendio, que al
ser restadas proveen una medida relativa de severidad de la
perturbacidn, en adelante, diferencias de indices (Chuvie-
co et al. 2002, Key y Benson 2006, Escuin et al. 2008, Se-
ver et al. 2012, Ryu et al. 2018). Asi por ejemplo, Chen et
al. (2011) elaboran un mapa de recuperacion de un bosque
incendiado de Pino ponderosa (Pinus ponderosa Douglas
ex C.Lawson), mediante una regresion multiple en arbol
(R?= 0,85), que incorpora varios tipos de diferencias de
indices como predictores de la severidad del incendio, a
su vez, medida en terreno mediante el indice compuesto
de quemas (composite burn index, CBI); un método obser-
vacional de uso frecuente para relacionar el dafio biofisico
producido por un incendio con diferencias de indices es-
pectrales sensibles a la calcinacion vegetal (Key y Benson
2006, French et al. 2008, De Santis y Chuvieco 2009). De
forma similar, Veraverbeke et al. (2011) y Arellano et al.
(2017) modelan la severidad de incendios ocurridos en
bosques mediterraneos mediante regresiones, tanto linea-
les como polinomiales, entre el CBI y una diferencia de
indice sensible a la vegetacion quemada (R?= 0,69 y 0,65,
respectivamente).

La habilidad de un ecosistema forestal incendiado para
regenerarse y alcanzar su condicion primaria, es decir, su
capacidad de resiliencia, depende de la severidad con que
su biomasa fue calcinada, y de la subsecuente respuesta de
variables como: reclutamiento de semillas, capacidad de
rebrote, colonizacién de especies nativas y exoticas, entre
otras (Lentile et al. 2006, Keeley 2009, Chen et al. 2011).
En este contexto, cabe destacar que los datos provistos por
las diferencias de indices son mas bien sensibles a cambios
en el monto total de biomasa calcinada o recuperada, y
no necesariamente al restablecimiento de otros atributos
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ecologicos del ecosistema forestal perturbado, como aque-
llos relacionados con su composicion y estructura (Bastos
et al. 2011, Pefia y Ulloa 2017). Por otro lado, aunque la
relacion de las diferencias de indices con mediciones aso-
ciadas a la severidad de un incendio como el CBI, ha sido
ampliamente abordada en la literatura cientifica, esta no
siempre es consistente, existiendo varios estudios que re-
portan débiles correlaciones entre ambas fuentes de datos,
a causa de singularidades en las condiciones ecologicas
de las areas afectadas, asi como en la naturaleza y com-
portamiento del fuego mismo (Zhu et al. 2006, French et
al. 2008). Debido a lo anterior, la correcta interpretacion
de los valores adimensionales arrojados por las diferen-
cias de indices en términos de la respuesta ecologica de un
ecosistema forestal a un incendio dado, debe establecerse
empiricamente (Key y Benson 2006, Lentile et al. 2006,
De Santis y Chuvieco 2009).

En Chile, desde diciembre de 2016 a febrero de 2017,
centenares de incendios se extendieron entre las regiones
de Coquimbo y Los Lagos (32-38° S, 70-73° W), propicia-
dos por caracteristicas climaticas inusualmente favorables
para la propagacion e intensidad del fuego (“factor 30-30—
307, i.e., temperatura sobre 30 °C, vientos de hasta 30 km/h
y humedad inferior a 30 %) (CONAF 2017, Pérez Mato
2017). El descontrol de estos derivé en un mega incendio o
“tormenta de fuego”, que por su inusitada magnitud dio ori-
gen a una nueva categoria de clasificacion; el primero en el
mundo de la llamada “sexta generacion”. Durante el evento,
se produjeron dos de los incendios forestales mas grandes
de la historia de Chile, conocidos como Nilahue-Barahona
(ubicado entre las latitudes 34° 05’ y 34° 75’ S), en la re-
gion del Libertador General Bernardo O’Higgins, y Las
Magquinas (ubicado entre las latitudes 35° 05° y 35° 51° S),
en la region del Maule (CONAF 2017). Si bien estudios
previos emplean indices espectrales y sus diferencias como
indicadores de la severidad de ambos incendios (CONAF
2017, Bowman et al. 2018, Pefla y Martinez 2019), nin-
guno las modela empiricamente sobre la base de medicio-
nes que le otorguen una interpretabilidad en términos de
dailo biofisico. Tal tarea demanda la adecuada coleccion
de datos de terreno, para relacionarlos con el tipo de in-
dice espectral mas sensible a la severidad del incendio.
Sin embargo, la seleccion a priori de un predictor puede
condicionar el bajo rendimiento del modelo, en especial,
si el incendio ocurrié hace algunos afios atrds y los datos
de terreno son medidos en la actualidad, reflejando mas
bien la recuperacion de los bosques afectados. Ante esto,
es preferible disefiar un modelo que a partir de un conjunto
inicial de predictores representativos de la trayectoria post-
incendio de un area dada, seleccione solo aquellos que
sumen la mayor predictibilidad de la variable de interés,
tal como es demostrado en estudios de caracterizaciones
estructurales de bosque nativo (Pefa ef al. 2012) o clasifi-
cacion de cultivos agricolas (Pefia ef al. 2017).

A partir de lo anterior, este estudio plantea como inte-
rrogante la factibilidad de disefiar un modelo empirico-es-



tadistico de severidad de incendio para areas forestadas de
Chile central afectadas por la “tormenta de fuego”, capaz
de transferirse a una cartografia que contribuya a orientar
y planificar con mayor eficiencia el manejo y restauracion
ecologica de sus ecosistemas forestales perturbados. La
hipotesis esbozada a este respecto, plantea que tal disefio
es posible a partir de la seleccion de un conjunto de dife-
rencias de indices que retraten distintas variables de estado
vegetal a lo largo de la trayectoria post-incendio del area de
interés. De esta forma, se define como objetivo estimar la
severidad de los incendios forestales Nilahue-Barahona y
Las Maquinas a partir de diferencias de indices espectrales
de estado vegetal. Para esto, se disefla un modelo de regre-
sion paso a paso, que busca predecir la severidad de ambos
incendios medida en terreno mediante el CBI, a partir del
calculo de diferencias de indices vinculados a los estados
de vigor, turgencia y calcinacion de la vegetacion, y de-
rivados desde imagenes satelitales Sentinel-2, adquiridas
anualmente en veranos comprendidos entre 2016 y 2019.

METODOS

Area de estudio. Dos incendios forestales ocurridos duran-
te el verano de 2016-17, en Chile central fueron definidos
como areas de estudio: Nilahue Barahona y Las Maquinas,
cuyos nombres refieren a las localidades donde el fuego se
inici6 o propagd. La primera, ubicada en la region del Liber-
tador General Bernardo O’Higgins, abarca un area de 488
km? (figura 1A). La segunda, ubicada en la region del Mau-
le, abarca un area de 1.944 km? (figura 1B). Ambas presen-
tan una alta presencia de coberturas forestales, distribuidas
principalmente a lo largo de la Cordillera de la Costa, a una
altitud promedio aproximada de 400 m s.n.m. y sujetas a un
clima predominantemente Mediterraneo (i.e. veranos secos
y extensos y precipitaciones concentradas en invierno). En
Nilahue-Barahona las plantaciones forestales y el bosque
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nativo alcanzan el 44,92 y 55,08 % respectivamente, de la
totalidad del area forestada, mientras que en Las Maquinas
esos porcentajes corresponden a 78,89 y 16,39 (ademas de
4,72 % de bosque mixto). En ambas éreas las plantacio-
nes forestales corresponden basicamente a monocultivos de
Pino Radiata (Pinus radiata D. Don), mientras que el bos-
que nativo se compone mayoritariamente de formaciones
compuestas por Peumo (Cryptocarya alba (Molina) Loo-
ser), Quillay (Quillaja saponaria Molina) y Litre (Lithraea
caustica (Molina) Hook. et Arn.), y en menor proporcion
Roble (Nothofagus obliqua (Mirb.) Oerst.) y Hualo (Notho-
fagus glauca (Phil.) Krasser 1896) (IDE 2018).

Materiales. Un conjunto de cuatro imagenes Sentinel-2 de
cada area de estudio, adquiridas durante veranos de afios
pre- y post-incendio (cuadro 1), fue descargado desde el
Centro de Acceso Abierto de Copernicus, perteneciente a
la Agencia Espacial Europea (ESA 2020).

Cuadro 1. Fechas de adquisicion de las imagenes Sentinel-2 usa-
das en cada area de estudio.

Acquisition dates of Sentinel-2 images used on each study area.

Fecha de adquisicion de la imagen

Area de estudio

Pre-incendio Post-incendio

Febrero 18,2017
Febrero 18,2018
Febrero 23,2019

Nilahue-Barahona Diciembre 20, 2016

Marzo 20, 2017

Las Maquinas Enero 19, 2017 Marzo 15, 2018

Marzo 20, 2019
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Figura 1. Contexto politico-administrativo de las areas de estudio Nilahue-Barahona (A) y Las Maquinas (B).

Political-administrative context of Nilahue-Barahona (A) and Las Maquinas (B) study areas.
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Las imagenes Sentinel-2 son adquiridas por un sensor
optico de empuje (Multispectral Instrument, MSI), que
abarca 13 bandas a lo largo de las longitudes de onda visi-
ble e infrarrojas del espectro electromagnético (cuadro 2).
El producto descargado (L2A) contiene reflectancias super-
ficiales ortorectificadas en el sistema de proyeccion UTM
(Universal Transversal de Mercator), datum WGS84 (World
Geodetic System 1984), de modo que para los propoésitos de
este estudio no requirié de procedimientos adicionales de
correccion geométrica y radiométrica. Para su posterior pro-
cesamiento, las bandas de cada imagen fueron espacialmen-
te remuestreadas al tamafio de pixel mas pequefio de Sen-
tinel-2 (10 m) mediante el método de vecino mas cercano.

Meétodos. Tres tipos de indices espectrales, cada uno sensi-
ble a una variable de estado vegetal especifica, fueron ob-
tenidos desde cada una de las cuatro imagenes (cuadro 3)
mediante el procesador de imagenes ENVI® (ENviron-

Cuadro 2. Principales caracteristicas técnicas de las imagenes
Sentinel-2.

Main technical characteristics of Sentinel-2 images.

Resolucion # banda Longitud de Ancho de
espacial (m) onda central banda
(nm) (nm)
2 490 65
3 560 35
10
4 665 30
8 842 115
5 705 15
6 740 15
7 783 20
20
8a 865 20
11 1.610 90
12 2.190 180
1 443 20
60 9 945 20
10 1.380 30

ment for Visualizing Images) v.5.3 (Exelis Visual Informa-
tion Solutions, Inc., Boulder, EE.UU.). El indice de ve-
getacion de diferencia normalizada (normalized difference
vegetation index, NDVI) se construye con las bandas del
rojo; sensible a la absorcion de radiacion que produce la
clorofila foliar, e infrarrojo cercano; sensible a la reflexion
de radiacion que produce la abundancia de follaje sano,
por lo que sus valores dan cuenta del estado de vigor o ver-
dor del vegetal (Rouse ef al. 1973, Chuvieco et al. 2002).
El indice de agua de diferencia normalizada (normalized
difference water index, NDWI) y el indice de calcinacion
normalizado (normalized burn ratio, NBR) emplean la
misma banda del infrarrojo cercano en su construccion,
ademas de una banda del infrarrojo de onda corta, que di-
fiere en su posicion espectral de acuerdo a la aplicacion
para la cual cada indice fue originalmente disefiado. En el
primer caso, su posicion marca la absorcion de radiacion
producida por el agua foliar, por lo que sus valores dan
cuenta del estado de turgencia vegetal, mientras que, en el
segundo caso, su posicion se mueve a longitudes de onda
mayores; mas estrechamente asociadas al estrés hidrico in-
ducido por el fuego y, por lo tanto, al estado de calcinacion
vegetal (Hunt ef al. 1987, Gao 1996, Key y Benson 2006,
Veraverbeke et al. 2011).

Cada indice espectral post-incendio fue restado a su
equivalente pre-incendio para obtener una diferencia relati-
va a la severidad del incendio en ese periodo. Una campafia
de terreno realizada en el verano de 2019, permitié medir
dicha variable sobre 35 parcelas de las coberturas forestales
de interés, cada una con una condicion homogénea dentro
de un radio de 20 m (dos veces el tamaio de pixel de ima-
gen empleado). Estas fueron discrecionalmente ubicadas a
través de las plantaciones forestales (n = 24) y el bosque
nativo (n=11) de las areas de estudio Nilahue-Barahona (n
=20) y Las Maquinas (n = 15). Las mediciones fueron he-
chas mediante el CBI, un indice que resulta de promediar
la magnitud de calcinacion causada por un incendio en una
parcela forestal dada, a partir de la estimacion visual de un
conjunto de parametros de dafio biofisico del sotobosque
(incluyendo el substrato) y los doseles arboreos superiores,
usando una escala de puntuacion continua que va desde 0
(sin rasgos de dafio por calcinacion) a 3 (completamente
dafiado por calcinacion) y que puede discretizarse en tres
rangos de dafio: < 1: bajo; 1-2: moderado y > 2: alto (para
mas detalles metodologicos ver Key y Benson 2006).

Cuadro 3. indices espectrales de vegetacion usados en este estudio. Su formulacién refiere al nimero de banda (b) de Sentinel-2.

Vegetation spectral indices used in this study. Their formulation refers to the Sentinel-2 band (b) number.

Indice Notacion Férmula Referencia
Indice de vegetacion de diferencia normalizada NDVI (b8 - b4)/(b8 + b4) Rouse et al. (1973)
Indice de agua de diferencia normalizada NDWI (b8 -b11)/(b8 +bll) Hunt et al. (1987)
Indice de calcinacion normalizado NBR (b8 - b12)/(b8 +b12) Key y Benson (2006)
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Las nueve diferencias de indices resultantes fueron
correlacionadas mediante el método de Pearson, con tres
conjuntos de datos de terreno: (1) las mediciones hechas
en el sotobosque y (2) el dosel arboreo superior por separa-
do, y (3) el CBI que integra a ambas. Una regresion lineal
paso a paso (i.e. combinando seleccion hacia adelante y
eliminacion hacia atras de variables) fue realizada em-
pleando como variable regresada el conjunto de datos de
terreno que mostro6 las correlaciones mas altas (2) y como
regresores las diferencias de indices. En el contexto de in-
cendios forestales, el uso de este tipo de regresion destaca
en el modelado de vulnerabilidad de incendios (Oliveira
et al. 2018) y de calcinacién de copas arboreas (Katka et
al. 2001). Su formulacion es idéntica a la de una regresion
lineal multiple, excepto que incorpora solo aquellos regre-
sores que producen la mayor prediccion de la variable re-
gresada (i.e., mejor ajuste de la funcion lineal). Para esto,
los regresores son sumados uno a uno al modelo, selec-
cionando solo aquellos que producen el mayor incremento
adicional del coeficiente de determinacion (R?) ajustado
(seleccion hacia adelante). Una vez sumado el regresor
que cumple con tal condicion, cualquier otro que no influ-
ya en mantener ese nuevo ajuste es removido del modelo
(eliminacion hacia atras) (James ef al. 2013).

El rendimiento del modelo fue evaluado mediante la
raiz del error cuadratico medio (root mean square error,
RMSE) obtenida entre los datos de CBI reales (medidos en
terreno) y predichos (modelados), a partir de la aplicacion
de una validacion cruzada; particularmente 1til cuando el
numero de datos de la variable regresada (n) es reduci-
do, limitando separar un grupo para propdsitos exclusivos
de validacion del modelo. Este procedimiento particiona
n en k grupos, utilizando uno para validar y el resto para
entrenar el modelo. Posteriormente, un grupo distinto de
datos es empleado en la validacion y el resto en el entre-
namiento del modelo y asi hasta completar k£ iteraciones,
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que arrojaran K RMSEs reducibles a un unico valor prome-
dio. Sin embargo, dado que la regresion paso a paso busca
seleccionar un unico modelo a partir de n, la separacion
iterativa de datos de validaciéon podria introducir algunas
variaciones en los regresores optimos que lo conforman,
en atencion a la estrategia de particionamiento de 7; es-
pecialmente, si este es pequeilo en relacion con el numero
total de regresores. Para evitar esto, fue implementada una
validacion cruzada “dejando uno fuera” (leave-one-out
cross-validation, LOOCV), que itera la regresion un nu-
mero de veces equivalente a n, sustrayendo en cada oca-
sion un dato distinto (n-1), que luego es predicho mediante
la regresion de la que fue excluido. La exclusion de un
punico dato en cada iteracion tendra un efecto minimo en
la seleccion del modelo, a la vez de permitir su validacion
con datos independientes, para finalmente promediar los n
RMSEs obtenidos (James ef al. 2013). Estos procedimien-
tos fueron implementados en el software de analisis esta-
distico R-Project® v.4.0.3 (R Core Team, Viena, Austria),
mediante el uso de las librerias MASS (Modern Applied
Statistics with S) y DAAG (Data Analysis and Graphics
Data and Functions).

RESULTADOS

Como cabria esperar, en ambas areas de estudio las
diferencias de indices fueron las mas amplias cuando in-
cluyeron la primera fecha post-incendio, reflejandose en
sus mayores diferencias promedio (figuras 2A y 2B). Tales
promedios se estrecharon progresivamente a lo largo de
las diferencias de indices que incluyeron las fechas post-
incendio restantes. En general, las diferencias de indices
exhibieron similares patrones temporales, con las planta-
ciones forestales mostrando promedios mas altos en las di-
ferencias de indices que aquellos pertenecientes a bosque
nativo o mixto.
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Figura 2. Media y desviacion estandar de las diferencias de indices (resta entre la fecha ex-ante y una ex-post) para las coberturas

forestales de las areas Nilahue-Barahona (A) y Las Maquinas (B).
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of Nilahue-Barahona (A) and Las Maquinas (B) study areas.
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Las diferencias de indices arrojaron coeficientes de
correlacion notoriamente distintos seguin los datos de te-
rreno empleados (cuadro 4). En el caso del CBI (i.e., me-
dicion promediada de los doseles arboreos superior e infe-
rior), las correlaciones fueron moderadas (» = 0,44-0,66;
P < 0,05), sin embargo, cuando solo los datos del dosel
arboreo superior fueron considerados, estas incrementa-
ron (70 % de los datos > 0,80; P < 0,05). En el caso del
sotobosque, en cambio, las correlaciones fueron bajas
(£ 0,35; P = ns). Similares comportamientos fueron ob-
servados cuando los datos fueron divididos de acuerdo al
tipo de bosque (datos no mostrados). Se observé que las
diferencias de NDWI y el NBR fueron las que arrojaron
las mayores correlaciones con los datos del dosel arboreo
superior, especialmente si incluyeron la segunda y tercera
fecha post-incendio (r = 0,80-0,86; P < 0,05).

Cuadro 4. Coeficientes de correlacion (r) para el CBl y los estratos
vegetales que componen su medicion, segun diferencia de indice.

Correlation coefficients () for CBI and the vegetation strata
composing its measurement, according to index-derived difference.

Resta de Estrato vegetal r
imégenes NDVI NDWI  NBR
Dosel superior 0,63 0,52™ 0,51
ex-ante-2017  Sotobosque 0,27 0,24n1s 0,35"
CBI 0,50 044™ 048"
Dosel superior 0,81 0,80 0,80
ex-ante-2018  Sotobosque 0,14 0,10™ 0,17m
CBI 0,54 0,54™  0,56™
Dosel superior 0,86" 0,86 0,85
ex-ante-2019  Sotobosque 0,26 0,15 0,20
CBI 0,66 0,61 0,64

*= P <0,05; **= P <0,01; ***= P <0,001; ns= no significativo.
*= P <0.05, **= P<0.01, ***= P <0.001, ns= non-significant.

A partir de estos resultados, la regresion paso a paso
fue empleada con los datos del dosel arboreo superior de
ambas areas de estudio, arrojando que el modelo con me-
jor ajuste se compone de los predictores NDWI .
NDWIL,_,,a01 NBR,, o015 Y NBR, 001 (R*ajustado =
0,77; RMSE = 0,35). A partir de este resultado, un mapa
de CBI fue creado para cada area de estudio, cuyos valores
fueron agrupados en los tres rangos de dafio sugeridos por
Key y Benson (2006), autores de este método de medicion,
a fin de facilitar su interpretacion espacial (figuras 3B y
3D). Junto a cada mapa, se ailadi6 su respectiva cartografia
de tipos de bosque (figuras 3A y 3C; IDE, 2018), con el
proposito de facilitar su relacion espacial.

La distribucion de valores de CBI predicho fue
consistente entre ambas areas de estudios (cuadro 5), con
una alta concentracion en torno al rango Moderado tanto
en bosque nativo como plantaciones, y una distribucion
mas ponderada entre los rangos Alto y Bajo tanto en
bosque nativo como plantaciones.

DISCUSION

Las diferencias de indices muestran que los bosques
de ambas areas de estudio experimentaron una progresiva
recuperacion de biomasa tras dos afios de ocurridos los in-
cendios. Sin embargo, sin importar el indice espectral, las
plantaciones forestales exhiben mas bajas recuperaciones
en comparacion con el bosque nativo, concordando con lo
reportado por Bowman et al. (2018) para el conjunto de in-
cendios que afect6 a Chile central entre diciembre de 2016
y febrero de 2017, a partir del calculo de diferencias de in-
dices compuestos de verdor vegetal derivados de imagenes
MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiome-
ter). Esto se debe a la alta intensidad de fuego que pueden
propiciar las plantaciones en estudio, como resultado de
la alta carga de combustible de sus especies dominantes
(Pinus radiata y Eucalyptus spp.), siendo este un factor
determinante en la inusitada voracidad que alcanzaron
estos incendios y su consecuente calcinacion de biomasa
(Pefia-Fernandez y Valenzuela-Palma 2004, Bowman et

Cuadro 5. Superficie ocupada por cada rango de CBI segun tipo de bosque en las areas de estudio.

Surface occupied by each CBI range according to forest type on the study areas.

Superficie
Rango de CBI Nilahue-Barahona Las Maquinas

Bosque nativo Plantacion Bosque nativo Plantacion Bosque mixto

km? % km? % km? % km? % km? %
Alto (2 <) 28,58 13,38 53,7 30,84 51,51 17,75 457,8 32,77 17,66 21,12
Moderado (1-2) 125,79 58,9 84,08 48,29 130,98 45,13 510 36,51 42,12 50,39
Bajo (< 1) 59,18 27,72 36,35 20,87 107,74 37,12 429,16 30,72 23,82 28,49
Total 213,55 100 174,13 100 290,23 100 1.396,96 100 83,6 100
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Figura 3. Mapa de tipos de bosque de las areas Nilahue-Barahona (A)* y Las Maquinas (C)*. Mapa de CBI predicho de acuerdo a tres
rangos de severidad del incendio de las areas Nilahue-Barahona (B) y Las Maquinas (D). *Adaptado de IDE (2018).

Forest types map of Nilahue-Barahona (A)* and Las Maquinas (C)* study areas. Predicted CBI map according to three burn severity ranges
of Nilahue-Barahona (B) and Las Maquinas (D) study areas. *Adapted from IDE (2018).
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al. 2018). Por otro lado, las especies nativas de tipo escle-
rofila tienden a exhibir una relativamente rapida recupe-
racion post-incendio debido a una morfologia y fisiologia
adaptada a condiciones de estrés hidrico y térmico (Gomez
y Hahn 2017). Ademas, el crecimiento post-incendio de
las formaciones esclerofilas no solo recae en la disemina-
cién y germinacion de semillas, como ocurre en especies
como el Pino radiata, sino también en su capacidad de re-
brote (Reyes y Casal 2001). Este crecimiento es mas rapi-
do en las coberturas herbaceas y arbustivas que conforman
el sotobosque, un estrato a menudo inexistente en mono-
cultivos como los aqui estudiados (Key y Benson 2006).
Por tultimo, durante la campana de terreno fue observado
un extensivo clareo post-incendio en muchas plantaciones
forestales incendiadas, dejando expuestos suelos desnudos
bajo preparacion. Esta situacion contribuye a que los indi-
ces espectrales de fechas post-incendio arrojen bajos valo-
res y, por lo tanto, amplias diferencias al ser restados a su
correspondiente fecha ex-ante, pudiendo ser interpretadas
por el modelo como coberturas severamente incendiadas.

Las diferencias de indices tienen un rendimiento simi-
lar entre tipos, lo que indica que aun cuando son sensibles
a diferentes parametros fisico-quimicos de la vegetacion
(e.g., vigor y turgencia), existe una alta autocorrelacion
entre estos, como lo han sefialado estudios previos (Jones
y Vaughan 2010, Chen ef al. 2011, Pefia y Ulloa 2017).
Aquellas diferencias basadas en el NDWI y NBR presen-
tan altas correlaciones y el mayor poder predictivo para
las mediciones hechas en el dosel arbdreo superior, en es-
pecial, cuando integran la segunda y tercera fecha post-
incendio, mas coincidentes con la fecha en que fueron co-
lectados los datos de terreno. Ambos indices espectrales se
construyen con bandas pertenecientes a la region espectral
del infrarrojo de onda corta, que ha mostrado ser de uti-
lidad en varios estudios forestales (Frolking et al. 2009,
Banskota et al. 2014), en particular, aquellos orientados
a valorar el dafio ocasionado por los incendios forestales
(Chuvieco y Kasischke 2007, Chen ef al. 2011, Tanase et
al. 2011, Veraverbeke et al. 2011). La utilidad de estas
bandas se debe a su relativamente menor sensibilidad al
ruido producido por esparcimiento atmosférico y a su alta
sensibilidad para detectar suelos escasamente vegetados o
desnudos (Banskota ef al. 2014). Por su parte, las correla-
ciones consistentemente mas bajas arrojadas por las dife-
rencias de indices calculadas inmediatamente después de
la extincion del fuego se explican por su desfase temporal
en relacion con la coleccion de datos de terreno, efectuada
dos afios después de ocurridos los incendios, cuando los
bosques ya estaban recuperados en alguna medida.

Este desfase entre datos teledetectados y de terreno
también contribuye a explicar las generalizadas bajas co-
rrelaciones arrojadas por el CBI (cuadro 4). Como cabria
esperar, el sotobosque se encontraba bastante recuperado
al momento de coleccion de los datos de terreno, reducien-
do con ello el valor promedio de dafio que entrega el CBIL.
Por su parte, el dosel arboreo superior exhibié follaje mas
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dafiado en ese momento, especialmente, en sus arboles
mas robustos y altos, de recuperacion mas lenta de bioma-
sa. De esta manera, dado que planimetria de las imagenes
representa de mejor manera los estratos vegetales superio-
res, las mediciones efectuadas en terreno sobre el dosel
arboreo superior se correlacionan mas fuertemente con los
datos derivados de sus pixeles correspondientes (De Santis
y Chuvieco 2009). Estos hallazgos son concordantes con
los discutidos por French et al. (2008), quienes luego de
una exhaustiva revision bibliografica referida a la relacion
del CBI con el NBR vy su diferencia en regiones boreales
de Norte América, encuentran importantes discrepancias
entre los resultados de estudios sujetos a similares con-
diciones de sitio y metodolégicas. Dentro de las causas
que explicarian tales discrepancias, los autores destacan la
relevancia diferenciada que pueden tener los estratos ve-
getales y las variables medidas en estos mediante el CBI,
en atencion a las particularidades ecoldgicas del ecosiste-
ma forestal incendiado y su interaccion con la naturaleza
y comportamiento del fuego mismo. Lo anterior, podria
introducir subestimaciones o sobrestimaciones del CBI;
creado como un método estandar de medicioén de un con-
junto acotado de variables de dafio biofisico que se pro-
median a lo largo de los estratos vegetales de la parcela
forestal medida, pudiendo contribuir a oscurecer su rela-
cion con un indice espectral o su diferencia bitemporal.
Asimismo, los autores consignan que la naturaleza pla-
nimétrica y rasterizada de los datos remotos tendria por
efecto visibilizar mas acentuadamente la sefial espectral
proveniente del dosel arbdreo superior, lo cual sumado a
una coleccion relativamente tardia de datos de CBI, podria
sumarse a explicar esas discrepancias. A partir de lo ante-
rior, concluyen que en casos como los por ellos abordados
resulta recomendable adaptar la medicion del CBI.

En concordancia con lo anterior, el presente estudio re-
vela que el modelo de severidad de incendio mas robusto
resulta efectivamente de modificar la medicion original de
CBI, considerando aisladamente las mediciones de terre-
no efectuadas en el dosel arbéreo superior como variable
regresada. Esto justifica la necesidad de disefiar una apro-
ximacion empirica de modelado, capaz de adaptarse a las
particularidades de cada caso de estudio, asi como a la na-
turaleza de los datos empleados.

Otro aspecto que podria mermar el rendimiento de un
modelo como el aqui expuesto, dice relaciéon con la pre-
sencia generalizada de altos valores de CBI (> 2,5), que
pudieran incurrir en la saturacion de los indices, haciendo
mas adecuado el uso de regresiones no lineales (Lentile ef
al. 2006, French et al. 2008, Tanase et al. 2011). Sin em-
bargo, debido a que la campaia de terreno fue efectuada
luego de dos afios de ocurridos los incendios, las medicio-
nes hechas en los estratos vegetales, excepcionalmente, se
acercaron al limite superior de la escala de dafio del CBI
(datos no mostrados). Mas aun, el rendimiento del modelo
aqui presentado (R?ajustado = 0,77) concuerda con aque-
llos arrojados tanto por regresiones lineales y no lineales



empleadas en estudios similares (Chen et al. 2011, Vera-
verbeke et al. 2011, Arellano et al. 2017). No obstante, el
disefio de un modelo a partir de una regresion paso a paso
posibilita controlar de mejor modo (que en una regresion
no selectiva lineal o no lineal) su potencial sobreajuste y
multicolinialidad producto de la inclusion de regresores
irrelevantes (James ef al. 2013). Esto permite la inclusion
de un mayor niimero de potenciales predictores, a pesar de
mantener fijo n, permitiendo un mayor aprovechamiento
de los diferentes proxies de severidad de un incendio fo-
restal que puede proveer un conjunto temporal de image-
nes opticas.

Por ultimo, la presencia de inconsistencias en las sefia-
les espectrales que recogen los diferentes indices, también
podria impactar negativamente en el rendimiento del mode-
lo, sin embargo, estas han mostrado tener un efecto aprecia-
ble a altas latitudes, donde el caracteristico bajo angulo de
elevacion solar introduce distorsiones en el comportamien-
to de la radiancia o flujo radiante ascendente, que son in-
suficientemente controladas por los modelos de correccion
atmosférica. En estos casos es sugerible aplicar correccio-
nes de iluminacién topografica sobre las imagenes, inclu-
so, si se pretende usar indices espectrales como los de este
trabajo, que por su formulaciéon normalizada minimizan
la variabilidad luminica resultante de la interaccion entre
el relieve y la posicion solar (French et al. 2008, Jones y
Vaughan 2010).

Préoximos estudios podrian profundizar y mejorar la
metodologia aqui expuesta mediante la exploracion de
otros modelos de regresion, como aquellos de aprendi-
zaje automatico basados en la regularizacion de la recta
de ajuste, capaces de incorporar un nimero mucho mayor
de predictores en comparacion con aquellos tradicional-
mente basados en ajuste por minimos cuadrados, y que
en aplicaciones de ecologia vegetal muestran promisorios
resultados (Zandler et al. 2015). Ademas, es recomenda-
ble explorar el impacto que tendria una posible autocorre-
lacion espacial de los regresores en la predictibilidad del
modelo, para lo cual la particion efectuada sobe los datos
de la variable regresora en el procedimiento de validacion
cruzada, deberia realizarse en atencidn a su vecindad es-
pacial. En un estudio comparativo del rendimiento de seis
conocidos modelos de aprendizaje automatico aplicados a
un caso de estudio de enfermedades en bosques, Schratz
et al. (2019) demuestran que, en presencia de autocorre-
lacién espacial del predictor, la validacion cruzada arroja
consistentemente precisiones sobreoptimistas, haciéndose
necesaria una particion “espacial” de sus datos.

El modelo aqui planteado podria incorporar datos de
CBI pertenecientes a otras areas forestadas recientemente
incendiadas en Chile central y sujetas a distintas condi-
ciones de sitio. Esto ampliaria la aplicabilidad del modelo
a diversas condiciones geograficas y ecoldgicas de Chi-
le central, robusteciendo su predictibilidad. El acometido
de estas tareas cobra especial significado en el contexto
climatico de Chile central, donde los incendios forestales
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han mostrado un aumento en frecuencia e intensidad pro-
ducto de la acentuacion de la variabilidad climatica a la
que responde su disponibilidad de biomasa y combustible
(disminucién de precipitaciones invernales y aumento de
sequias estivales durante afios previos al incendio, en res-
puesta a El Nifio-Oscilacion del Sur y la fase positiva de la
Oscilacion Antartica, respectivamente) (Pefia-Fernandez y
Valenzuela-Palma 2004, Gonzalez et al. 2011, Urrutia et
al. 2018).

CONCLUSIONES

Este estudio modela la severidad de dos de los ma-
yores incendios forestales que se tenga registro en Chile:
Nilahue-Barahona y Las Maquinas, ocurridos durante el
verano de 2016-17, a partir de una regresion paso a paso
basada en diferencias aritméticas entre fechas ex-ante y
ex-post de indices espectrales sensibles a los estados de
vigor, turgencia y calcinacion vegetal. El buen rendimien-
to del modelo construido (R? ajustado = 0,77; RMSE =
0,35) es semejable a aquellos obtenidos mediante regresio-
nes lineales y no lineales en areas forestadas conformadas
por especies y condiciones de sitio distintas, facultando
transferirlo a una cartografia capaz de proveer una vision
espacial sinoptica y detallada de los ecosistemas forestales
perturbados.

El mejor modelo se construye con cuatro de las nueve
diferencias de indices empleadas como regresoras, todas
estan basadas en el NDWI y el NBR que, al emplear ban-
das del infrarrojo de onda corta en su formulacion, desta-
can por su particular sensibilidad al estrés hidrico vegetal
inducido por el fuego. Estas diferencias de indices incor-
poran fechas ex-post preferentemente mas recientes y, por
lo tanto, mas coincidentes con el dafio observado en las
parcelas forestales durante la campaiia de terreno.

Tal como advierte la literatura cientifica, el adecuado
modelado de la severidad de un incendio puede requerir
adaptar la metodologia de CBI a las particularidades eco-
logicas del area de interés, lo que en este estudio implica
el empleo de los datos medidos en el dosel superior de
las parcelas forestales muestreadas; mas apreciablemente
dafiado en las imagenes que el sotobosque (en gran me-
dida recuperado al momento de coleccion de los datos de
terreno) y mejor representado desde la planimetria de las
imagenes.

La replicacion de esta metodologia sobre otras areas
forestadas afectadas por incendios en Chile central, incor-
porando mejoras como la implementacion de validaciones
cruzadas espaciales, contribuiria a robustecer el modelo
aqui expuesto.
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