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Resumen

El creciente conocimiento de las capacidades de las imagenes por
satélite para las aplicaciones de peligro de incendios es especialmente util en
situaciones de emergencia en las que el tiempo y la capacidad de cubrir
grandes areas son esenciales. En el caso de las imagenes a RADAR presenta
una ventaja sobre imagenes opticas (pasivas) en los efectos climéaticos. Este
estudio propone el uso de imagenes de radar de apertura sintética (SAR)
Sentinel-1 para el andlisis de la gravedad de las quemads en la parte norte de
la region Amazonica de Madre de Dios, distrito de Tahuamanu — Peru (periodo
2020). Utilizando predictores absolutos, relativos, y Relacién de Quemas
(RBR) por medio del indice Degradacién Forestal del RADAR (RDFI)
aplicando la coherencia de copolarizacién y polarizacion cruzada de la banda
C VV y VH, asi como, los patrones de longitud (dB) de la vegetacion y areas
guemadas, validadas mediante la gravedad de la qguemadura (CBI) en campo,
se desarroll6 una métrica para clasificar la gravedad de las quemas. Los
resultados mostraron dé; 1) Ab_Rel VV_1 con 586,99 ha (Bajo), 1 1167,35 ha
(Moderado), y 1 209,00 ha (Alto)., 2) Ab_Rel VV_2 con 676,97 ha (Bajo), 1
223,04 ha (Moderado), y 1 208,27 ha (Alto)., 3) Ab_Rel VH_1 con 435,28 ha
(Bajo), 1 277,14 ha (Moderado), 1 208,27 ha (Alto)., 4) Ab_Rel VH_2 con
519,03 ha (Bajo), 1 983,04 ha (Moderado), 1 470,67 ha (Alto)., 5) RDFI_VVVH
con 536,18 ha (Bajo), 1 484,87 ha (Moderado), y 1 475,16 ha (Alto). La
proporcion de la severidad de quemas en los cocientes empleados, mostro
rangos promedios de 38% a 42% en nivel Alto, de 39% a 50% en nivel
Moderado, y 13% a 22% en el nivel Bajo. La investigacién determina a los
cocientes de cruzamiento de valores absolutos y relativos de polarizacion
cruzada VH_2 (k=0,734) y RBR por medio del RDFI (k=0,799) como las mas
concordantes para determinar la severidad de quemas, mostrando una fuerza
de concordancia Considerable respecto a una fuerza Moderada de los demas

cocientes.

Palabras clave: Sentinel-1, copolarizacién, polarizacion, predictores

absolutos y relativos.



Abstract

The growing awareness of the capabilities of satellite imagery for fire
danger applications is especially useful in emergency situations where time
and the ability to cover large areas are essential. In the case of RADAR
imagery, it presents an advantage over optical (passive) imagery in weather
effects. This study proposes the use of Sentinel-1 synthetic aperture radar
(SAR) images for the analysis of the severity of burns in the northern part of
the Amazonian region of Madre de Dios, district of Tahuamanu - Peru (period
2020). Using absolute, relative, and RBR predictors by means of the RADAR
Forest Degradation Index (RDFI) applying C-band VV and VH co-polarization
and cross-polarization coherence, as well as, the length patterns (dB) of
vegetation and burned areas, validated by the burn severity (CBI) in the field,
a metric was developed to classify the burn severity. The results showed that;
1) Ab_Rel VVV_1 with 586.99 ha (Low), 1 1167.35 ha (Moderate), and 1
209.00 ha (High), 2) Ab_Rel VVV_2 with 676.97 ha (Low), 1 223.04 ha
(Moderate), and 1 208.27 ha (High), 3) Ab_Rel_VVV_2 with 676.97 ha (Low),
1 223.04 ha (Moderate), and 1 208.27 ha (High). Ab_Rel VH_1 with 435.28
ha (Low), 1 277.14 ha (Moderate), 1 208.27 ha (High), 4) Ab_Rel VH_2 with
519.03 ha (Low), 1 983.04 ha (Moderate), 1 470.67 ha (High), 5) RDFI_VVVVH
with 536.18 ha (Low), 1 484.87 ha (Moderate), and 1 475.16 ha (High). The
proportion of burn severity in the ratios used showed average ranges from 38%
to 42% at the High level, 39% to 50% at the Moderate level, and 13% to 22%
at the Low level. The research determines the cross ratios of absolute and
relative values of cross polarization VH_2 (k=0,734) and RBR by means of
RDFI (k=0,799) as the most concordant to determine the severity of burns,
showing a considerable concordance strength with respect to a moderate

strength of the other ratios.

Key words: Sentinel-1, co-polarization, polarization, absolute and

relative predictors.
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Introduccion

Los peligros vinculados con un incendio contindan incluso después del
evento. Las consecuencias de un incendio generalmente ocasionan la pérdida
de la cubierta vegetal, dejando el suelo expuesto y vulnerable a peligros
posteriores al incendio. Estos peligros, segun la regién, incluyen; erosion,
flujos de sedimentos, desprendimientos de rocas, inundaciones repentinas,
flujos de escombros y liberacién de gases de efecto de invernadero a la
atmosfera (Addison & Oommen, 2018; Cannon & DeGraff, 2009; Cannon et
al., 2010). El nivel de estos peligros consecuentes a un incendio es afectado
segun el nivel quema del mismo. Por lo tanto, es necesario evaluar la
gravedad y la vulnerabilidad de las areas afectadas por incendios para el
manejo posterior (Addison & Oommen, 2018; Kern et al., 2017). En el Peru, y
especificamente en Madre de Dios, hay iniciativas de respuesta a
emergencias en areas quemadas (COER), cuya misién es mitigar y evaluar
rapidamente la gravedad de los incendios y sus implicaciones para el manejo

de estabilizacion de la emergencia.

Actualmente, el método para determinar la gravedad de las quemas por
incendios es a través del uso de imagenes de satélite y técnicas de
sensoramiento remoto, debido a que cubren extensas areas y los resultados
son objetivas (Addison & Oommen, 2018; Parks et al., 2014). En este
conglomerado, las imagenes de satélites dpticos se han utilizado ampliamente
y han demostrado ser utiles para cartografiar areas quemadas (Addison &
Oommen, 2018; Stroppiana et al., 2015). Sin embargo, el enfoque o6ptico se
ve perjudicado por la estacionalidad y factores climaticos (nubes, el humo de
los incendios forestales en curso, entre otros) (Allison et al., 2016), en ese
caso, un usuario tendria que esperar al menos un ciclo temporal completo
(dependiendo del satélite), situacion, que en caso de posibles peligros de
emergencia, podria ser potencialmente mortal y/o costosa. Por otro lado,
investigaciones con sensores Optico, han evidenciado que la aplicacion de
indices de Quemas, muestra inconsistencias en la determinacion de la
gravedad de la quema por incendios (Murphy et al., 2008). Adicionalmente,

los indices muestran una medida absoluta del cambio (vegetacién), el cual no



considera el criterio heterogéneo de los paisajes, por lo que, la misma
intensidad de quemadura podria variar segun el tamafio, densidad y
heterogeneidad de la vegetacion por unidad de media de pixel (Parks et al.,
2014).

En ese sentido, proponemos un método alternativo en esta investigacion: la
estimacion de la gravedad de las quemas por sensores a Radar de Apertura
Sintética (SAR), que, a diferencia de los Opticos, es una tecnologia que
atraviesa nubes y humo, fundamental en este tipo de situaciones. Las técnicas
de radar de apertura sintética (SAR), “que consiste basicamente en el
alargamiento artificial de la antena de un sensor al capitalizar el movimiento
de vuelo para proporcionar imagenes de alta resolucion”. “El SAR utiliza
energia de microondas para cuantificar y discernir entre procesos ecoldgicos
midiendo las diferencias en la dispersion segun la rugosidad de la superficie
objetivo, y energia de microondas que recibe y procesa en la imagen SAR
resultante” (Kasischke et al., 1997). El éxito de la aplicacion, es que la perdida
de la vegetacion por quemas experimenta variaciones de dispersion, estos
cambios son directamente proporcionales al grado de quemadura y, por lo
tanto, permiten mapear la gravedad de las quemas (Mihai A. Tanase et al.,
2015). La aplicacion de SAR para determinar la gravedad de las quemas no
es novedoso, sin embargo, la informacion es limitada y no esta disponible en
acceso abierto (M. A. Tanase et al., 2015). Finalmente, las investigaciones y
publicaciones se enfocan en los bosques mediterraneos, por la fiabilidad Unica
de los SAR en diferentes tipos de vegetacion, por lo tanto, dado que el paisaje
de Madre de Dios (distrito de Tahuamanu) contrasta diferentes tipos de
bosque, zonas de transicidn, pasturas y agricultura, se justifica un estudio en
el &rea, considerando que las medidas relativas de la gravedad de las quemas
por SAR promedian la condicidn previa a la quema de cada paisaje para dar

cuenta de su cambio relativo.



CAPITULO |I: PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Planteamiento del problema de investigacion

La severidad de la quema, esta referida al grado de cambio ambiental causado
por el fuego (la pérdida de materia organica, tanto por encima como por debajo
del suelo) (Morgan et al., 2014; Viedma et al., 2020), puede tener multiples
implicaciones ecoldgicas, y tiene impactos significativos en la vegetacion y los
suelos y puede influir en las trayectorias de respuesta de los ecosistemas
(Shive et al., 2018), erosion del suelo después del incendio (Sanchez et al.,
2019; Viedma et al., 2020), biodiversidad (Miller-Rushing et al., 2019) y
también calidad del agua (Doerr et al., 2009; Viedma et al., 2020). Ademas, la
gravedad de la quema afecta la heterogeneidad del paisaje, con implicaciones
para la biodiversidad y los procesos de multiples ecosistemas, incluidas las
perturbaciones futuras (Collins et al., 2019). Dado el gran dafio de los
incendios, predecir con precision la variabilidad espacial de la severidad de la
quemas es esencial para priorizar areas de manejo, obteniendo una
cuantificacion mas precisa del balance de guema-vegetacion y la predicciéon

de impactos en el ecosistema (Shive et al., 2018).

Se ha demostrado que la gravedad de los incendios depende en gran medida
tanto de la especie vegetal dominante como de la estructura del bosque
(DeSiervo et al., 2015). La creciente disponibilidad de datos de deteccién
(6pticos, SAR, y LIDAR) ofrece oportunidades para obtener informacion sobre
la estructura horizontal y vertical de la vegetacion antes del incendio, lo que
puede ayudar a mejorar en gran medida nuestra comprensién de cémo la
vegetacion y los combustibles pueden gobernar la gravedad de la quema. No
obstante, hasta este momento, si bien no es un tema novedoso, pero es poco
aplicado sobre la severidad de las quemas en la Amazonia de Madre de Dios
(distrito de Tahuamanu), los incendios no se han complementado con

informacion con datos RADAR, aun cuando estan disponibles.



Los patrones sindpticos asociados con grandes incendios de verano en la
Amazonia estan relacionados principalmente con la adveccién anémala de
aire caliente y seco (Amraoui et al., 2015). El estrés hidrico y térmico de la
vegetacion, particularmente durante las olas de calor severas, esté altamente
correlacionado con la ocurrencia de los incendios més devastadores en la
Amazonia (Lindner et al., 2010). Clima extremo de incendios; vientos fuertes,
alta temperatura, baja humedad del aire, lo que aumenta la eficiencia de la
transferencia de calor y la velocidad de propagacion al tiempo que reduce la
humedad del combustible (Cruz & Alexander, 2013), a menudo se considera
gue tiene una influencia predominante en la severidad del fuego y la quema
(Bradstock et al., 2010; Coen et al., 2018). Para una comprension altamente
creible del papel del clima en la severidad del fuego es necesario estudiar el
impacto de diferentes variables a altas resoluciones temporales y espaciales,
con una marcada atencion a la velocidad y direccion del viento (Lahaye et al.,
2018).

Otra consideracion es la pavimentacion de la carretera interoceanica, que
permitira el paso de mas trafico a través de la selva peruana de Madre de
Dios. Los impactos negativos indirectos, son un costo de los beneficios de la
carretera para la poblacion (mineria aurifera, tala ilegal, agricultura migratoria
y de monocultivos, ganaderia, entre otros). Del mismo modo, existe una mayor
concentracion de explotaciones agricolas y ganaderas cerca de la costa del
mar interior, lo que aumenta tanto la probabilidad de incendios forestales
accidentales como el peligro de incendios intencionados. Se suma, las
sequias severas, aumento de la poblacién, y zonas deforestadas en el borde
de la via y la presencia de pastizales muy inflamable en la estacién seca. El
distrito de Tahuamanu se caracteriza por el desarrollo de actividades
forestales como el aprovechamiento de la madera, de productos diferentes a
la madera (castafia), actividades agricolas y de ganaderia. Sin embargo, las
actividades formales, frecuente se ven amenazadas por la invasion de tierras
por gente local y foraneas, que invaden concesiones castafieras y predios

agricolas titulados, donde los bosques primarios y secundarios se talan,



gueman y deforestan para agricultura y ganaderia (Alarcon et al., 2016;

Dourojeanni, 2014).

La deteccion en campo de la severidad de la quema a derivado a un costo
relativamente alto, por lo que, ha llevado al uso generalizado de imagenes de
deteccién remota para analizar grandes paisajes y determinar la severidad
(Parks et al., 2014). Asimismo, existe un debate activo sobre cual de los
indices espectrales mas utilizados es el mas adecuado para estimar la
gravedad del fuego y en qué condiciones (Harvey et al., 2019). Varios estudios
han informado que el indice de combustién normalizado (NBR) y sus
derivados, parecen ser los indices espectrales estandar mas apropiados para
estimar la severidad del fuego (Parks et al., 2014). Sin embargo, también se
ha encontrado que en areas heterogéneas, con alta presencia de arbustos y
pastos, el NBR puede ser un mal predictor de las medidas de severidad de
incendios basadas en el campo (Harvey et al., 2019; Viedma et al., 2020),
debido a que la métrica de cambio absoluto esta fuertemente correlacionado
con la biomasa verde previa al incendio. Por lo tanto, las areas con baja
cobertura vegetal previa al incendio generalmente tendran valores bajos,

independientemente del grado de severidad del incendio (Parks et al., 2014).

La investigacion propone un método alternativo, la estimacion de la gravedad
de las quemas por sensores a Radar de Apertura Sintética (SAR), que, a
diferencia de los Opticos, es una tecnologia que atraviesa nubes y humo,
fundamental en este tipo de situaciones. Esta técnica utiliza energia de
microondas para cuantificar y discernir entre procesos ecoldgicos,
diferenciando la dispersién segun la rugosidad de la superficie objetivo, y
energia de microondas que recibe y procesa (Kasischke et al., 1997; Viedma
et al., 2020), la perdida de la vegetacion por guemas experimenta variaciones
de dispersion, mostrando la gravedad de la quemas (Mihai A. Tanase et al.,
2015).



1.2 Formulacion del problema
1.2.1 Problema general

¢, Cual fue la superficie y el nivel de gravedad de quemas a través de sensores
de RADAR de Apertura Sintética (SAR) en el distrito de Tahuamanu — Madre
de Dios, en el periodo 2020?

1.2.2 Problemas especificos

P.E1 ¢Cuanto sera la superficie de area quemada a través de sensores de
RADAR de Apertura Sintética (SAR) en el periodo 2020?

P.E.2 ¢Cuales fueron los niveles de gravedad de quemas a través de
sensores de RADAR de Apertura Sintética (SAR) en el periodo 20207?

1.3 Justificacién e importancia

La aplicacion de tecnologias de teledeteccion es facilitar la evaluacion de
recursos y eventos cada mas precisos y a menor costo. Pero, implica el uso
adecuado de procedimientos que garanticen su fiabilidad. Sin embargo, el uso
de los SAR no es nuevo, pero tampoco de amplio conocimiento. La
investigacion a través del uso de los SAR, genera informacion Unica sobre el
nivel de gravedad por quemas, debido, a que esta técnica consiste en alargar
artificialmente la antena de un sensor para obtener imagenes de alta
resolucion aprovechando el movimiento del vuelo, para cuantificar y discernir
entre procesos ecologicos, diferenciando la dispersion segun la rugosidad de
la superficie objetivo. La pérdida de la vegetacion por quemas experimenta

variaciones de dispersion, mostrando la gravedad de las quemas.

Esta investigacion se centra en la clasificacion de imagenes de radar de
apertura sintética (SAR) utilizando una clasificacion supervisada., estimando

la gravedad y la deforestacién por quemas en el distrito de Tahuamanu.



1.4 Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivo general

Estimar la superficie y nivel de gravedad de quemas a través de sensores de
RADAR de Apertura Sintética (SAR) en el distrito de Tahuamanu — Madre de
Dios, en el periodo 2020.

1.4.2 Objetivos especificos

0.E.1 Cuantificar la superficie de quemas a través de sensores de RADAR de
Apertura Sintética (SAR) en el periodo 2020.

0O.E.2 Estimar los niveles de gravedad de quemas a través de sensores de
RADAR de Apertura Sintética (SAR) en el periodo 2020.

1.5 Hipoétesis

Hipdtesis nula (Ho): La superficie y nivel de gravedad de quemas a través de
técnicas de procesamiento de imagenes de RADAR de Apertura Sintética
(SAR) a través de predictores absolutos, relativos, y Relacion de Quemas
(RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) no
presenta un nivel de confiabilidad considerable y no sigue una tendencia

creciente en el distrito de Tahuamanu — Madre de Dios.

Hipotesis alterna (Hi): La superficie y nivel de gravedad de quemas a traves
de técnicas de procesamiento de imagenes de RADAR de Apertura Sintética
(SAR) a través de predictores absolutos, relativos, y Relacion de Quemas
(RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) presenta
un nivel de confiabilidad considerable y sigue una tendencia creciente en el

distrito de Tahuamanu — Madre de Dios.



1.6 Variables de la investigacion
1.6.1 Identificacidon de variables

Variable Dependiente

v' Comportamiento de la vegetacién pre y post incendio en funcion de la

unidad minima de la imagen (pixel).

Variable Independiente

v' Cicatrices de quemas en el periodo 2020.

1.6.2 Operacionalizacion de variables

En la Tabla 1 se desglosan las variables y su operacionalizacion.

Tabla 1. Variables e indicadores del estudio

Objetivo Variable Dimensién Indicadores Finalidad
Cuantificar la superficie | Area de | Area d | 1. Superficie total Determinar Ia
de quemas a través de | cicatriz de | cicatriz  de | 2. Validacidn superficie  por
sensores de RADAR de | quema quema a quemas en el
Apertura Sintética (SAR) través de distrito de
en el periodo 2020 SAR Tahuamanu a

través de SAR
Estimar los niveles de | Area de | Area de | 1. Nivel de gravedad | Estimar los
gravedad de quemas a | cicatriz de | cicatriz de de quema niveles de
través de sensores de | quema quemas por | 2. Validacion gravedad de
RADAR de Apertura niveles de quemas en el
Sintética (SAR) en el gravedad distrito de
periodo 2020. Tahuamanu a

través de SAR

1.7 Consideraciones éticas

La investigacion empleara aspectos metodoldgicos derivados del procesado

de imagenes de RADAR de Apertura Sintética (SAR) con la plataforma abierta

SNAP ESA y el software Google Earth Engine, asi como
ArcGisPro 2.1®, y ArcGIS 10.5® de CETEGERN.

ENVI 5.3®,




El estudiante y los colaboradores solo utilizaran la licencia CETEGERN y no
tendran acceso a las instalaciones de la Universidad Nacional Amazonica de

Madre de Dios por razones de seguridad.

La investigacion se adhiere a la politica marco de la Comision Nacional de
Investigacion y Desarrollo Aeroespacial (CONIDA), establecida por el Decreto
Ley N° 20643.

En cuanto a la validacion de campo, se seguiran todos los protocolos de
seguridad del COVID19 en cuanto a transporte, alimentacion y, de ser

necesario, entrevistas



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de lainvestigacion

Addison and Oommen (2018) “determinaron la eficacia del uso de sensores
remotos de radar satelital para estimar la gravedad de las quemas en el oeste
de EE. UU, los resultados mostraron que el enfoque SAR produce métricas
mas altas en comparacion con el dNBR”. La precision global y kappa fueron
de 60% y 0,35, respectivamente, en comparacion con el 35% y 0,1 del enfoque
dNBR” (Addison & Oommen, 2018). “Las diferencias mas pequenas en
los valores de retrodispersion para los datos previos y posteriores al incendio
se traducen en una menor gravedad de las quemas y viceversa” (Addison &
Oommen, 2018). “Esto fue intuitivo porque para una gravedad baja, el paisaje
no habria experimentado muchos cambios, lo que se traduciria en diferencias
mas bajas en la dispersion de las sefiales de radar y, en consecuencia,
diferencias mas bajas en los valores de retrodispersion” (Addison & Oommen,
2018). “Otro descubrimiento digno de mencion fue que la presencia de
bosques siempre verdes parecia limitar la gravedad de los incendios”
(Addison & Oommen, 2018).

Verhegghen et al. (2016), evaluaron si los satélites Sentinel-1 pueden utilizarse
para cartografiar y vigilar los incendios forestales en la cuenca del Congo,
entonces podrian. Las zonas quemadas cartografiadas por los sensores SAR
S1 demuestran que la mayoria de los incendios se produjeron en bosques de
Marantaceae. Estos bosques tienen un dosel abierto y una extensa capa de
plantas herbaceas altas. Los mapas revelan una correlacion entre el origen de
los incendios y la accesibilidad de los bosques, lo que sugiere una causa

antropogénica (Verhegghen et al., 2016).

M. A. Tanase et al. (2015) “mostraron un método innovador para estimar la
gravedad de los incendios mediante la combinacion de conjuntos de datos de

SAR previos y posteriores al incendio dentro de un marco de deteccion de
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cambios para calcular un indice novedoso, el Radar Burn Ratio (RBR)” (M. A.
Tanase et al., 2015). “Asimismo, se desarroll6é y probé un RBR estandarizado
en siete bosques templados ubicados en tres continentes con valores de
biomasa aérea que oscilan entre 30 y mas de 500 t ha- " (M. A. Tanase et
al., 2015). “La estandarizacion de RBR permitié definir umbrales comunes y
utilizarlos posteriormente para estimar el indice de combustion compuesto
(CBI, una medida del impacto del fuego) sin la necesidad de informacion a
priori sobre las condiciones locales posteriores al incendio” (M. A. Tanase et
al., 2015). “La precisién de la estimacién de la RBR estandarizada se comparé
con modelos empiricos calibrados localmente basados en datos de CBI de
campo” (M. A. Tanase et al., 2015). “Los resultados mostraron errores de
estimacion similares y un fuerte acuerdo con los datos in situ de referencia (es
decir, kappa ponderado de Cohen> 0,61)" (M. A. Tanase et al., 2015). “El
indice RBR mas sensible a la severidad del fuego se baso6 en el canal de
polarizacion cruzada aplicado en condiciones ambientales secas” (M. A.
Tanase et al., 2015). “En condiciones humedas, la precision de la estimacion
fue considerablemente menor” (M. A. Tanase et al.,, 2015). “Los métodos
propuestos en este estudio son particularmente valiosos para evaluaciones
rapidas de la severidad del fuego a escalas regional a global” (M. A. Tanase
et al., 2015), “requiriendo solamente que los umbrales RBR sean calibrados
para una variedad de ambientes y que las puntuaciones CBI estén
relacionadas con el consumo de combustible para cada tipo de bosque” (M.
A. Tanase et al., 2015).

Polychronaki et al. (2013) “evaluaron el potencial de las imagenes del radar
de apertura sintética de banda L (PALSAR) del satélite de observacion
terrestre avanzada (ALOS) Phased Array para mapear areas quemadas en
dos areas de estudio en Grecia”. “Para este propdsito, desarrollamos un
esquema de clasificacion basado en objetos para mapear las areas
perturbadas por el fuego utilizando las imagenes PALSAR adquiridas antes y
poco después de los incendios” (Polychronaki et al., 2013). “El enfoque
basado en objetos no solo fue el uso de la variacion temporal del coeficiente
de retrodispersién, incorpora en la clasificacion de caracteristicas topoldgicas,

como objetos vecinos, y caracteristicas relacionadas con la clase, como
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objetos clasificados como quemados” (Polychronaki et al., 2013). “El esquema
de clasificacion resulté en el mapeo de las areas quemadas con resultados
satisfactorios: 0,71 y 0,82 probabilidades de deteccion para las dos areas de
estudio” (Polychronaki et al., 2013). “Concluyeron que las condiciones de la
vegetacion previas al incendio y la severidad del incendio deben tenerse en
cuenta al mapear areas quemadas usando PALSAR en las regiones
mediterraneas” (Polychronaki et al., 2013). “En general, los hallazgos sugieren
que el método podria aplicarse en una evaluacién rapida de areas quemadas,
especialmente en areas donde la cobertura de nubes y el humo del fuego
inhiben el mapeo de areas quemadas respecto a datos 6pticos” (Polychronaki
et al., 2013).

Bernhard et al. (2011) “muestra el potencial de los datos SAR en banda X para
cartografiar los incendios forestales en la region mediterranea europea, la sefial
detectada de polarizaciones VV y HH mostr6é valores mas altos en imagenes
adquiridas después de los incendios”. “Sin embargo, los datos polarizados VV
mostraron una mayor amplitud entre los niveles de retrodispersion antes y
después del desastre que los datos polarizados HH” (Bernhard et al., 2011). “El
resultado de la clasificacién ha sido validado por los datos de SPOT 5y logro
una precision general del 77,9%, por lo tanto, la deteccidén de areas quemadas

con datos SAR” (Bernhard et al., 2011).

Tanase, Santoro, de La Riva, et al. (2010) investigaron los “datos del radar de
apertura sintética (SAR) en las bandas X, C y L para determinar la relacion
entre la retrodispersion y la gravedad de las quemas de bosques en tres
lugares de Espafa”. Analizaron la dependencia de la retrodispersion SAR del
angulo de incidencia local y las condiciones ambientales. En las
polarizaciones HH y VV, la retrodispersién en banda X y C aumento con la
gravedad de la quemadura, mientras que la retrodispersién en banda L
disminuyd. La retrodispersion de polarizacion cruzada (HV) disminuyé con la
gravedad de la quemadura para todas las frecuencias. . Para datos
copolarizados en bandas X y C, se observaron coeficientes de determinacion
mas altos para pendientes orientadas hacia los sensores, mientras para datos

con polarizacion cruzada, los coeficientes de determinacion fueron més altos
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para pendientes orientadas lejos del sensor” (Tanase, Santoro, de La Riva, et
al., 2010). “En la banda L, la fuerza de asociacion de los datos de polarizaciéon
cruzada con la gravedad de la quemadura fue alta para todos los angulos de
incidencia local” (Tanase, Santoro, de La Riva, et al., 2010). La retrodispersion
polarizada cruzada en bandas C y L mostré6 un mejor potencial para la
estimacion de la gravedad de las quemas en el entorno mediterraneo cuando
se tiene en cuenta el &ngulo de incidencia local (Tanase, Santoro, de La Riva,
et al., 2010).

Tanase, Santoro, Wegmdller, et al. (2010) investigd la relacion entre la
gravedad de las quemas y la coherencia interferométrica en tres lugares
afectados por incendios forestales en un entorno mediterrdneo montafioso
utiizando datos de radar de apertura sintética (SAR) (Tanase, Santoro,
Wegmiiller, et al., 2010).Las imagenes SAR de repeticibn estaban
disponibles en los sensores TerraSAR-X, ERS-1/2, Envisat ASAR y ALOS
PALSAR, se midio la gravedad de las quemas (indice de quemas compuesto)
y aplicacion del indice de razén de quemas normalizada diferenciada (dNBR)
(Tanase, Santoro, Wegmiiller, et al., 2010). Los resultados del analisis
mostraron que, tanto en la banda X como en la C, la coherencia copolarizada
aumenta con el incremento de la gravedad de la quemadura, mientras que la
coherencia de polarizacion cruzada fue en gran medida insensible a la
gravedad de la quema (Tanase, Santoro, Wegmiller, et al., 2010). Se
encontré una mayor sensibilidad a la gravedad de las quemas en la banda L
tanto para los canales copolarizados como cruzados (Tanase, Santoro,
Wegmiiller, et al., 2010) .La fuerza de asociacion entre coherencia y
severidad de la quemadura fue mas fuerte en condiciones ambientales
estables y secas (Tanase, Santoro, Wegmdlller, et al., 2010). La intensidad de
la asociacion con la gravedad de las quemas en la banda L fue menos sensible

al angulo de incidencia local (Tanase, Santoro, Wegmdller, et al., 2010).

Gimeno et al. (2004) “investiga el potencial de los datos SAR espaciales
multitemporales para monitorear la recuperacion de la vegetacion en areas
quemadas proximas a la costa mediterrdnea, con imagenes ERS-SAR, banda

C y polarizacién VV, tomadas sobre el pinar de Castel Fusano, cerca de
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Roma, Italia”. “El andlisis, tanto en areas quemadas y no quemadas, de las
firmas de retrodispersion interanual multitemporal, el estudio presenta dos
enfoques diferentes, uno mas cualitativo y otro mas cuantitativo, para la
recuperacion del rebrote de biomasa después del incendio” (Gimeno et al.,
2004). “En el caso cuantitativo, el procedimiento de inversion calcula la tasa
de recrecimiento de la biomasa mediante simulaciones realizadas con el

modelo de dispersion de Tor Vergata” (Gimeno et al., 2004)

2.2 Marco teorico
2.2.1 Comportamiento del fuego

Comprender los principios béasicos del comportamiento del fuego es
fundamental para la evaluacién de incendios. La capacidad de recrear la
propagacion probable del fuego, basada en el conocimiento de estos
principios ayudard enormemente al investigador a identificar e interpretar
correctamente los indicadores de direccion del fuego y los patrones generales
de quema (Handbook, 2005; Hernandez, 2019).

Para que ocurra un incendio forestal, una fuente de ignicion debe entrar en
contacto con el combustible anfitrién y tener suficiente calor para elevarlo a su
temperatura de ignicion (Handbook, 2005). El lugar donde esta fuente de
ignicién entra en contacto con el material que se incendioé por primera vez y
se produce una combustion sostenida se denomina punto de origen
(Handbook, 2005). Cualquier resto fisico de la fuente de ignicién
probablemente estard ubicado en este punto preciso (Handbook, 2005).
Después de la ignicién, el fuego progresara hacia afuera desde el punto de
origen (Handbook, 2005). La propagacion inicial del fuego sera generalmente
circular hasta que el fuego caiga bajo la influencia del viento, la pendiente y/o
los combustibles (Handbook, 2005). Por lo general, presentara una menor
intensidad y una propagacion mas lenta en esta primera fase de combustion
(Handbook, 2005). Esta area que rodea inmediatamente al punto de origen se
denomina origen especifico. Debido a la menor intensidad asociada con esta

area, a menudo se caracteriza por la presencia de mas material sin quemar
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(Handbook, 2005). A medida que el fuego se ve afectado por los diversos
factores de comportamiento del fuego, comenzard a extenderse con
intensidades y velocidades desiguales (Handbook, 2005). Esta area se
conoce como el area de origen general. El fuego ahora exhibird diferentes
areas de progresion. Estas areas de progresion estardn marcadas por
indicadores de direcciéon del fuego que mostraran una caracteristica vectorial
distinta (Handbook, 2005; Hernandez, 2019).

Del mismo modo, existen pruebas de que la inmensa mayoria de los incendios
forestales se inician deliberadamente en condiciones controladas, la mayoria
de ellos con fines silvicolas, mientras que s6lo un 10% de los incendios son

naturales, provocados por rayos Yy relampagos (Rodriguez, 2000).
Factores de comportamiento del fuego

Un incendio forestal esta influenciado por tres elementos principales. Estos
son el clima, la topografia y los combustibles. Cada uno de estos elementos
tiene varias subelementos. Es la combinacion de estos elementos la que
forma el triAngulo de comportamiento del fuego. Comprender como
interactian y afectan la formacién de los indicadores de direccién del fuego
es crucial para interpretar correctamente el patron de quema de un incendio
forestal (Handbook, 2005; Hernandez, 2019).

Clima: el viento, la temperatura y la humedad relativa son los tres
componentes que componen el clima. El viento normalmente tiene el mayor
efecto de todos los elementos en la propagacion e intensidad del fuego. El
fuego que se mueve con el viento arde mas rapido que un fuego que retrocede
contra el viento. Podra observar la diferencia en los patrones de quemado y
la cantidad de combustible consumido. Después de que el fuego alcance
cierto tamafio, comenzara a crear su propio viento y ardera aun mas rapido
que antes. Los incendios generalmente se detectaran antes del incendio
principal en la direccibn en la que sopla el viento (Handbook, 2005;
Hernandez, 2019).

La humedad relativa afecta directamente la probabilidad de ignicion y la

intensidad del fuego. La humedad relativa también controla la humedad fina
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del combustible muerto, particularmente en las categorias de combustible con

retraso de unay diez horas (Handbook, 2005; Hernandez, 2019).

La temperatura influye en el comportamiento del fuego por el efecto de secado
y precalentamiento que tiene sobre los combustibles. Los patrones climéticos
pueden cambiar rapidamente. Un cambio en la direccién del viento puede
afectar sustancialmente los patrones de quema (Handbook, 2005; Hernandez,
2019).

Topografia: La topografia consta de pendiente, aspecto y terreno. Después
del viento, la pendiente es la siguiente mayor influencia potencial en la
velocidad y direccion de propagacion del fuego. Los incendios arderan mas
rapido cuesta arriba que cuesta abajo debido al precalentamiento de los
combustibles cuesta arriba y a la influencia de los vientos diurnos de subida y
subida del cafion. Un fuego que retrocede cuesta abajo normalmente se
movera mas lento que un fuego que avanza cuesta arriba. También es
necesario considerar el aspecto de la pendiente. Generalmente, las laderas
orientadas al sur exhiben mayor intensidad y tasas de propagacion mas
rapidas (Lo contrario de esto es cierto para los incendios en el hemisferio sur)
(Handbook, 2005; Hernandez, 2019).

El terreno también puede afectar tanto la intensidad como la velocidad de
propagacion, particularmente cuando hay barreras o chimeneas naturales
presentes. Las barreras, como un tronco, tierra desnuda o rocas, pueden
hacer que el fuego disminuya o incluso se apague. Casi cualquier barrera al
menos reducird la intensidad del fuego a medida que pasa. Las barreras mas
grandes a menudo provocan remolinos de viento que pueden cambiar la
direccion del fuego, al menos en distancias cortas. No confunda el efecto del
cambio temporal de una barrera en la direccion de un incendio con la direccion
real de donde proviene el incendio. Las chimeneas naturales pueden
aumentar la velocidad del viento y acelerar la propagacion del fuego y

aumentar la intensidad sustancialmente (Handbook, 2005; Hernandez, 2019).
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2.2.2 Deforestacion

La deforestacién es la tala a gran escala de arboles en los bosques. Los
arboles generalmente se eliminan para dar paso a la agricultura, las carreteras
y el desarrollo urbano. No toda la deforestacién es intencional, ya que algunos
casos pueden ser causados por una combinacion de factores naturales y

humanos como los incendios forestales (FAO, 2016; Leite-Filho et al., 2020).

La deforestacion ha tenido serios efectos ambientales. Si bien los bosques
todavia representan el 30 por ciento de la Tierra, cada afio se pierden
aproximadamente 7,3 millones de hectareas de bosque debido a las practicas
de deforestacion. Esto ha causado dafios a la tierra y al suelo, al tiempo que
ha desplazado a plantas y animales que dependen del ecosistema creado por
los bosques. Al mismo tiempo, la remocion de arboles significa que se liberan
mas gases de efecto invernadero a la atmdsfera, ya que los arboles juegan
un papel importante en el ciclo del carbono como absorbentes de dioxido de
carbono. La tala de arboles también puede afectar los medios de vida porque
las personas dependen de los bosques para obtener refugio, agua,
combustible, seguridad alimentaria y empleo. La proteccion de nuestros
bosques es extremadamente importante para limitar el impacto de estos

efectos y garantizar un futuro sostenible (FAO, 2016; Leite-Filho et al., 2020).

2.2.3 Bosque

“Arboles de al menos 5 metros de altura y con una cubierta de copas de al
menos el 10%, o arboles capaces de alcanzar esta altura in situ, en una
parcela de mas de 0,5 hectareas” (FAO, 2016), excluyendo a areas con uso

predominantemente agricola o urbano (FAO, 2016).

2.2.4 Sistemas de Informacion Geografica (SIG)

Los sistemas de informacion geografica (SIG) son marcos informaticos para
el almacenamiento, manipulacion, analisis, gestion y visualizaciéon de
informacion referenciada geograficamente. La geografia, caracteristica

definitoria de esta tecnologia, denota que algunos de los datos son de
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naturaleza geografica. Concretamente, informacioén basada en la localizacion
(Jiang, 2020).

Estos datos suelen ir acompafiados de datos tabulares de atributos. Los datos
de atributos suelen describir caracteristicas espaciales. Los datos espaciales
representan la ubicacion real de los colegios. Los datos de atributos incluirian
informacion adicional como el nombre del centro, el nivel de ensefianza
impartido y la capacidad de los alumnos (Jiang, 2020). La combinacion de
estos dos tipos de datos permite que los SIG sean una herramienta tan
poderosa para resolver problemas mediante el analisis espacial (Jiang, 2020).

Los SIG son mas que un simple programa informatico. Para realizar analisis
espaciales, permite gestionar y elaborar mapas y graficos de grandes
conjuntos de datos, se combinan personas y métodos con programas y
herramientas geoespaciales (Jiang, 2020).

2.2.5 Sensoramiento remoto

El sensoramiento remoto es la ciencia de adquirir, procesar e interpretar
imagenes que registran la interaccidon entre la energia electromagnética y la
materia (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

También es el estudio de como aprender cosas sobre algo sin tocarlo nunca
mediante el analisis de los datos recogidos por un dispositivo colocado a
distancia (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Las dos definiciones tienen en comun que los datos sobre las caracteristicas
de la superficie de la Tierra se adquieren mediante un dispositivo que no esta
en contacto con los objetos que se miden. El resultado generalmente se
almacena como datos de imagen. Las caracteristicas medidas por un sensor
son la energia electromagnética reflejada o emitida por la superficie de la
Tierra. Esta energia se relaciona con algunas partes especificas del espectro
electromagnético: generalmente luz visible, pero también puede ser luz
infrarroja u ondas de radio. Existe una amplia gama de sensores de
teledeteccion. Los sensores, vinculados a una determinada plataforma, se

clasifican segun su distancia a la superficie de la Tierra: sensores aéreos y
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espaciales. Juntos, contribuyen a la prospeccion aeroespacial, que es el uso
combinado de métodos de teledeteccion y terrestres para recopilar

informacion (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Otro término para introducir aqui es Observacion de la Tierra (OT), que
generalmente se refiere a la teledeteccion espacial. Antes de que los datos de
la imagen puedan proporcionar la informacion requerida sobre los objetos o
fendmenos de interés, deben procesarse. El analisis y la extraccion de
informacion o la produccion de informacion es parte del proceso general de
teledeteccion (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

2.2.6 Energia electromagnética

La teledeteccidon se basa en la medicién de energia electromagnética (EM).
La energia EM puede tomar varias formas diferentes. La fuente mas
importante de energia electromagnética en la superficie de la Tierra es el Sol,
gue nos proporciona, por ejemplo, luz (visible), calor (Qque podemos sentir) y
luz ultravioleta, que puede ser dafiina para nuestra piel (Jensen, 2009; Kerle
et al., 2004).

Sun Passive Passive Active
Sensor Sensor Sensor
Reflected Earth’
Sunlight energy

Earth’s surface

Figura 1. Un sensor de teledeteccion mide la energia reflejada o emitida. Un sensor activo

tiene su propia fuente de energia.

Fuente: Kerle et al. (2004).

Muchos sensores utilizados en la teledeteccion miden la luz solar reflejada.
Sin embargo, algunos sensores detectan la energia emitida por la propia

Tierra o proporcionan su propia energia (Figura 1). Se requiere un
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conocimiento basico de la energia EM, sus caracteristicas y sus interacciones
para comprender el principio del sensor remoto. Este conocimiento también
es necesario para interpretar correctamente los datos de teledeteccion. Entre
el sensor remoto y la superficie de la Tierra esta la atmosfera que influye en
la energia que viaja desde la superficie de la Tierra hasta el sensor (Jensen,
2009; Kerle et al., 2004).

La energia electromagnética (EM) se puede modelar de dos formas: mediante
ondas o mediante particulas portadoras de energia llamadas fotones. En el
modelo de ondas, se considera que la energia electromagnética se propaga
a través del espacio en forma de ondas sinusoidales. Estas ondas se
caracterizan por dos campos, campos eléctricos (E) y magnéticos (M), que
son perpendiculares entre si. Por esta razoén, se utiliza el término energia
electromagnética. La vibracion de ambos campos es perpendicular a la
direccion de viaje de la onda (Figura 2). Ambos campos se propagan a través
del espacio a la velocidad de la luz c, que es de 299,790,000 m/s y puede
redondearse a 3108 m/s (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Electric field

Distance

Magnetic field

Figura 2. Vectores eléctricos (E) y magnéticos (M) de una onda electromagnética.

Fuente: Kerle et al. (2004).

La longitud de onda -la distancia entre las crestas de las ondas- es crucial
para la teledetecciéon (Figura 3). “Para medir la longitud de onda se utilizan
nanémetros (nm, 10-9 m) y micrometros (um, 10-6 m), la frecuencia, v, es el
namero de ondas que pasan por un punto fijjo en un tiempo determinado”
(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004). El hercio (Hz) es la unidad estandar de

20



frecuencia. La velocidad de la luz es constante (Jensen, 2009; Kerle et al.,
2004).

Short wavelength Long wavelength
High frequency Low frequency
High energy Low energy

Figura 3. Relacién entre longitud de onda, frecuencia y energia.

Fuente: Kerle et al. (2004).

Toda materia con cierta temperatura irradia ondas electromagnéticas de
varias longitudes de onda. “El rango total de longitudes de onda se conoce
comunmente como espectro electromagnético y se extiende desde los rayos
gamma hasta las ondas de radio” (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004) (Figura
4).
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Figura 4. El espectro electromagnético.

Fuente: Kerle et al. (2004).

En teledeteccion se utilizan varias bandas del espectro electromagnético. La
parte éptica del espectro EM se refiere a la parte del espectro EM en la que
se pueden aplicar las leyes 6pticas. Estos se relacionan con fenbmenos, como
la reflectancia y la refracciéon, que se pueden utilizar para enfocar la radiacion.
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El rango optico se extiende desde los rayos X (0,02 um) a través de la parte
visible del espectro EM hasta e incluyendo el infrarrojo lejano (1000 pum). En
términos de longitud de onda, la region ultravioleta (UV) del espectro contiene
las longitudes de onda mas cortas que pueden utilizarse para la teledeteccion.
Este espectro de luz se extiende mas all4 del extremo violeta del espectro
visible. Cuando se exponen a la luz ultravioleta, algunas de las rocas y
minerales basicos que componen la superficie de la Tierra emiten luz visible
o fluorescente. La gama de microondas cubre longitudes de onda de 1 mm a
1 m. La region visible del espectro (Figura 4) se denomina comunmente "luz".
Ocupa una porcion relativamente pequefia en el espectro EM. Esta es la Unica
parte del espectro que tiene algun significado en términos de percepcion del
color. Los colores primarios, o longitudes de onda de la luz visible, son el azul,
el verde y el rojo (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Las longitudes de onda mas largas utilizadas para la deteccion remota se
encuentran en las regiones de infrarrojos térmicos y microondas. El infrarrojo
térmico proporciona informacion sobre la temperatura de la superficie. La
temperatura de la superficie puede estar relacionada, por ejemplo, con la
composicién mineral de las rocas o el estado de la vegetacion. Las
microondas pueden proporcionar informacion sobre la rugosidad de la
superficie y las propiedades de la superficie, como el contenido de agua
(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

2.2.7 Teledeteccion activay pasiva

En la teledeteccion, el sensor mide la energia. Se distinguen técnicas pasivas
y activas. Las técnicas de percepcion remota pasiva emplean fuentes
naturales de energia, como el sol. Las técnicas activas de teledeteccion, por
ejemplo, el radar y el laser, tienen su propia fuente de energia. Los sensores
activos emiten un rayo de energia controlado a la superficie y miden la
cantidad de energia reflejada al sensor (Figura 1). Los sistemas de sensores
pasivos basados en el reflejo de la energia del sol solo pueden funcionar
durante el dia. Los sistemas de sensores pasivos que miden las longitudes de

onda mas largas relacionadas con la temperatura de la Tierra no dependen
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del Sol como fuente de iluminacion y se pueden operar en cualquier momento.
Los sistemas de sensores pasivos deben lidiar con las diferentes condiciones
de iluminacion del Sol, que estan muy influenciadas por las condiciones
atmosféricas. La principal ventaja de los sistemas de sensores activos es que
pueden funcionar dia y noche y tienen una sefial de iluminacion controlada
(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

2.2.8 Plataformay sensores

Dependiendo de las caracteristicas de la superficie, la energia
electromagnética del Sol o del sensor activo se refleja o la propia Tierra puede
emitir energia. Esta energia se mide y registra los datos resultantes se pueden
utilizar para obtener informacion sobre las caracteristicas de la superficie
(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Las mediciones de la energia electromagnética se realizan mediante sensores
que estan conectados a una plataforma estética o en movimiento. Se han
desarrollado diferentes tipos de sensores para diferentes aplicaciones. Las
aeronaves y los satélites se utilizan generalmente para transportar uno o mas

sensores (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

La combinacion sensor-plataforma determina las caracteristicas de los datos
de imagen resultantes. Por ejemplo, cuando un sensor en particular se opera
desde una altitud mayor, el area total de la imagen aumenta mientras que el
nivel de detalle que se puede observar se reduce. Segun sus necesidades de
informacion y los criterios de tiempo y presupuesto, puede determinar qué
datos de imagen son los mas apropiados (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Sensores

Los sensores registran la energia electromagnética. Existen dos grupos de
sensores. El Sol alimenta los sensores pasivos (aunque a veces es la propia
Tierra). El grupo de sensores pasivos abarca el espectro electromagnético
desde los picometros (rayos gamma) hasta los metros (microondas y ondas
de radio). Las camaras son sensores pasivos. Sensores activos

autoalimentados Los sensores activos son mas precisos porque no dependen
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de la iluminacion. Entre los sensores activos se encuentran los radares y los
altimetros laseres infrarrojos. Los tipos de sensores se resumen en la Figura
5 (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Visible

domain Optical Microwave
domain domain
- multispectral scanner h I
. - imaging spectrometer thermal assive microwave
Passive gamma ray SO scanner P radiometer
spectrometer
sensors
- aerial camera
\ - video camera

Active altimeter
sensors scanner imaging
radar

>

wavelength

Figura 5. Descripcion general de los sensores.

Fuente: Kerle et al. (2004).

Plataformas

Los sensores remotos estan montados en plataformas. Los satélites y los
aviones llevan sensores de teledeteccion. Las plataformas experimentales a
veces son estéticas. Un sensor multiespectral montado en un poste puede
medir la reflectancia de los cultivos a lo largo del dia o de la estacién (Jensen,
2009; Kerle et al., 2004).

Las aeronaves equipadas con sensores realizan observaciones aéreas. Las
aeronaves con camaras 0 escaneres aéreos necesitan agujeros en el suelo.
La teledeteccion aérea utiliza VUL, globos, dirigibles o cometas. Una altitud
de 100 m-30-40 km permite realizar observaciones aéreas. Hasta hace poco,
la navegacion de las aeronaves era uno de los principales retos de la
teledeteccion aérea. La navegacion por satélite ha mejorado el rendimiento de
los vuelos en los dltimos afios. Los satélites realizan la teledeteccion desde el

espacio. Los cohetes lanzan satélites (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).
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2.2.9 Escaneres multiespectrales

Los escaneres multiespectrales exploran la superficie terrestre para medir la
energia electromagnética reflejada. Los pixeles forman datos de imagen
digital. Las mediciones multiespectrales abarcan todo el espectro
electromagnético. Desde 1972, afio del lanzamiento de Landsat, la
teledeteccion utiliza escaneres multiespectrales. Es el segundo sensor mas
utiizado. Los datos de los escaneres multiespectrales se utilizan para
cartografiar la cubierta terrestre, la vegetacion, la mineralogia y las aguas

superficiales (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

“Existen dos tipos de escaneres multiespectrales: escaneres de barrido y
escaneres de escena. Los escaneres multiespectrales se instalan en aviones
y naves espaciales” Sentinel (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004). Entre los
escaneres mas comunes, aunque no necesariamente los mas importantes, se
encuentran Meteosat, NOAA, Landsat, SPOT, IRS, IKONOS, Terra, EO y
Sentinel (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

2.2.10 RADAR

La teledeteccion por microondas utiliza ondas electromagnéticas con
longitudes de onda entre 1 cm y 1 m. Estas longitudes de onda relativamente
mas largas tienen la ventaja de que pueden penetrar las nubes y son
independientes de las condiciones atmosféricas, como la bruma. En la
teledeteccion por microondas existen sensores activos y pasivos. Los
sensores pasivos funcionan de manera similar a los sensores térmicos al
detectar energia de microondas emitida naturalmente. Se utilizan en
meteorologia, hidrologia y oceanografia. En los sistemas activos, la antena
transmite sefiales de microondas desde una antena a la superficie de la Tierra
donde se dispersan. La parte de la energia electromagnética que se dispersa
en la direccién de la antena es detectada por el sensor. Se pueden obtener
varias ventajas del uso de sensores activos, que tienen su propia fuente de
energia (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004):
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v' Es posible adquirir datos en cualquier momento, incluso durante la
noche (similar a la teledeteccion térmica).

v' Dado que las ondas se crean de forma activa, las caracteristicas de la
sefial estan totalmente controladas (por ejemplo, longitud de onda,
polarizacion, angulo de incidencia, etc.) y se pueden ajustar segun la

aplicacion deseada.

Los sensores activos se dividen en dos grupos: sensores de imagenes y

sensores sin imagenes.

Los sensores RADAR pertenecen al grupo de sensores de microondas de
imagenes activas mas utilizados. El término RADAR es un acrénimo de Radio
Detection and Ranging. Radio significa microondas y rango es otro término
para distancia. Los sensores de radar fueron desarrollados y utilizados
originalmente por los militares (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Hoy en dia, los sensores de radar también se utilizan ampliamente en
aplicaciones civiles, como el monitoreo ambiental. Al grupo de instrumentos
de microondas que no generan imagenes pertenecen los altimetros, que
recopilan informacién sobre la distancia (por ejemplo, la altura de la superficie
del mar) y los dispersometros, que adquieren informacién sobre las
propiedades del objeto (por ejemplo, la velocidad del viento) (Jensen, 2009;
Kerle et al., 2004).

Geometria de visualizacion de radar

Los sensores de radar son instrumentos que miran hacia los lados. La parte
de la imagen que estd mas cerca de la trayectoria nadir del satélite que
transporta el radar se llama rango cercano. La parte de la imagen que esta
mas alejada del nadir se denomina rango lejano (Jensen, 2009; Kerle et al.,
2004).

El angulo de incidencia del sistema se define como el angulo entre el haz del
radar y la vertical local. Moviéndose de un rango cercano a otro lejano, el
angulo de incidencia aumenta. Es importante distinguir entre el angulo de

incidencia del sensor y el angulo de incidencia local, que difiere segun la
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pendiente del terreno y la curvatura de la tierra (Figura 6). Se define como el
angulo entre el haz del radar y la normal de la superficie local. El sensor de
radar mide la distancia entre la antena y el objeto. Esta linea se llama rango
inclinado. Pero la verdadera distancia horizontal a lo largo del suelo
correspondiente a cada punto de medicion en el rango inclinado se llama

rango del suelo (Figura 7) (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Surface .
normal Vertical

Radar
wave

Local
slope

Incidence
angle

Local
incidence
angle

Scattering surface

Figura 6. Angulo de incidencia del radar y angulo de incidencia local.

Fuente: Kerle et al. (2004).
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Fuente: Kerle et al. (2004).

Resolucion espacial

Las sefales transmitidas y retrodispersadas crean imagenes de teledeteccion
por radar. El radar de apertura real crea una imagen a partir de cada pulso
transmitido. La longitud del pulso y la anchura del haz de la antena determinan
las resoluciones espaciales oblicua y acimutal. Las resoluciones espaciales
oblicua y azimutal difieren debido a los distintos parametros que las
determinan. El remuestreo de las imagenes de radar a un espaciado regular

de pixeles en ambas direcciones ayuda al procesamiento y la interpretacion

(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

Radar de Apertura Sintética (SAR)
Existe un limite fisico para la longitud de la antena, la apertura que se puede

llevar en un avién o satélite. Por otro lado, acortar la longitud de onda tiene
sus limitaciones para penetrar en las nubes. Por lo tanto, se aplica un enfoque
en el que la apertura aumenta sintéticamente. Los sistemas que utilizan este

enfoque se denominan radar de apertura sintética (SAR). La sintetizacion de
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la longitud de la antena se logra aprovechando el movimiento hacia adelante
de la plataforma y utilizando varias sefiales retrodispersadas que incluyen el
mismo objeto para simular una antena muy larga. La mayoria de los sistemas
de radar aerotransportados y espaciales utilizan este tipo de radar (Jensen,
2009; Kerle et al., 2004).

Distorsiones en imagenes de radar

“Las imagenes de radar estan sujetas a graves distorsiones geométricas y
radiométricas debidas a la geometria de visualizacion lateral” (Jensen, 2009;
Kerle et al.,, 2004). En las imagenes de radar (elevacion del terreno) se
producen variaciones de escala (conversion del alcance oblicuo en alcance
terrestre), escorzos, escalas y sombras. Los efectos de moteado se deben a
las interferencias causadas por la coherencia de la sefial (Jensen, 2009; Kerle
et al., 2004).

Clasificacién de imagenes digitales

En este proceso, la visibn humana juega un papel crucial en la extraccion de
informacion de los datos de imagenes. Aunque las computadoras pueden
usarse para visualizaciéon y digitalizacion, la interpretacion en si la realiza el
operador. En este proceso, el operador (humano) indica a la computadora que
realice una interpretacion de acuerdo con ciertas condiciones. Estas
condiciones las define el operador. La clasificacién de imagenes es una de las
técnicas en el dominio de la interpretacion de imagenes digitales (11S). Otras
técnicas incluyen el reconocimiento automatico de objetos (por ejemplo,
deteccion de carreteras) y la reconstruccion de escenas (por ejemplo,
generacion de modelos de objetos en 3D). La clasificacion de imagenes, sin

embargo, es la técnica mas comunmente aplicada en el contexto de las IIS.

La aplicacion de la clasificacion de imagenes se encuentra en muchos
proyectos a escala regional. En Asia, la Asociacion Asiatica de Percepcion
Remota (AARS) esta generando varios conjuntos de datos de cobertura
terrestre basados en la clasificacion (no) supervisada de datos satelitales
multiespectrales. En el proyecto Africover (de la FAO), se estan utilizando
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técnicas de clasificacion de imagenes para establecer un conjunto de datos
de cobertura terrestre panafricana. La Comisidn Europea requiere que los
gobiernos nacionales verifiquen las afirmaciones de los agricultores
relacionadas con los cultivos subvencionados. Estos gobiernos nacionales
emplean empresas para hacer un primer inventario, utilizando técnicas de
clasificaciéon de imagenes, que es seguido por controles de campo (Jensen,
2009; Kerle et al., 2004).

La clasificacion de imagenes se basa en las diferentes caracteristicas
espectrales de diferentes materiales en la superficie de la Tierra, la
clasificacion de imagenes es un proceso que opera en el espacio de
caracteristicas. El resultado de una clasificacion de imagenes debe validarse

para evaluar su precision (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).
Clasificacién de imagenes

Las imagenes muestran la distribucion del valor de los pixeles en bandas. Los
vectores de las clases de cobertura del suelo se trazan en muestras
espaciales. Cada clase de vectores de caracteristicas ocupa una zona del
espacio de caracteristicas. “La clase corresponde a la region del espacio de
caracteristicas. Cada pixel de laimagen puede compararse con las clases del
espacio de caracteristicas y asignarse a una clase” (Jensen, 2009; Kerle et
al., 2004).

Las imagenes pueden clasificarse en categorias comparando sus
caracteristicas espectrales entre si. Por ejemplo, la comparacion de las curvas
de reflectancia espectral puede arrojar luz al respecto (Jensen, 2009; Kerle et
al., 2004).

La clasificacion de imagenes asigna pixeles a clases comparando sus
vectores de caracteristicas con grupos predefinidos del espacio de
caracteristicas. Al clasificar todos los pixeles se obtiene una imagen. La
clasificaciébn de imagenes requiere clusters y métodos de comparacion de
imagenes con grupos predefinidos. El entrenamiento implica la definicion
interactiva de clusters. Los algoritmos de clasificacion comparan los pixeles
(Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).
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Proceso de clasificacion de imagenes

El proceso de clasificacion de imagenes (Figura 8) generalmente implica cinco

pasos:

Training '
data

T running the
actual

P Classification
Training and selection 3 classification =3 data

of algorithm

Remote
Sensing
data

Y

Figura 8. El proceso de clasificacion; El componente mas importante es el entrenamiento en

combinacidn con la seleccion del algoritmo.

Fuente: Kerle et al. (2004).

Clasificacion de imagenes supervisada

Uno de los pasos principales en la clasificacién de imagenes es la "particion”
del espacio de funciones. En la clasificacion supervisada, esto lo realiza un
operador que define las caracteristicas espectrales de las clases identificando

areas de muestra (areas de entrenamiento) (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

La clasificacion supervisada requiere que el operador esté familiarizado con
el area de interés. El operador necesita saber dénde encontrar las clases de
interés en el area cubierta por la imagen. Esta informacion puede derivarse de
"conocimientos generales del area” o de observaciones de campo especificas.
Una muestra de una clase especifica, que consta de varios pixeles de
entrenamiento, forma un grupo en el espacio de caracteristicas. Los clusteres,

seleccionados por el operador (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004):

v' Debe formar un conjunto de datos representativo para una clase
determinada; esto significa que debe tenerse en cuenta la variabilidad
de una clase dentro de la imagen. Ademas, en sentido absoluto, se
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requiere un numero minimo de observaciones por grupo. Aunque
depende del algoritmo clasificador que se utilice, una regla practica util
es 30 x n (n = niumero de bandas).

v" No debe superponerse o superponerse de forma limitada con los otros
grupos, de lo contrario, no es posible una separacion fiable. Al utilizar
un conjunto de datos especifico, algunas clases pueden tener una
superposicion espectral significativa, lo que, en principio, significa que
estas clases no pueden discriminarse por clasificacion de imagenes.
Las soluciones son agregar otras bandas espectrales y/o agregar datos

de imagen adquiridos en otros momentos.

Algoritmos de clasificacion

La aplicacién de un algoritmo de clasificaciébn a conjuntos de muestras de
entrenamiento clasifica las imagenes. Existen algoritmos de clasificacion. El
objetivo de la clasificacion, laimagen y los datos de entrenamiento determinan
el algoritmo. El operador decide si se admiten clases "rechazadas" o
"desconocidas”. A continuacion se presentan tres algoritmos de clasificacion.
Para simplificar el concepto, se explica primero el clasificador de caja. Los
clasificadores de caja rara vez se utlizan. Se utilizaran algoritmos de
prediccién basados en indices para indices de quemas absolutos y relativos
en imagenes SAR. (Jensen, 2009; Kerle et al., 2004).

2.2.11 Software de procesamiento de imagenes
SNAP ESA

La extensibilidad, la portabilidad, la plataforma cliente rica en modulos,
la abstraccion genérica de datos de observacion de la Tierra, la gestién de
memoria en mosaico y el marco de procesamiento de graficos hacen que
SNAP sea ideal para el procesamiento y el andlisis de la observacion de la

Tierra; ademas es de acceso abierto (Zuhlke et al., 2015).
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Google Earth Engine

Cientificos, investigadores y desarrolladores pueden utilizar Google Earth
Engine “para detectar cambios, trazar tendencias y cuantificar las diferencias
de la superficie terrestre utilizando un catalogo de varios petabytes de
imagenes de satélite y conjuntos de datos geoespaciales” (Gorelick et al.,

2017). Es de acceso abierto.

ENVI

Con ENVI, puede extraer facilmente informacion crucial de las imagenes,
“utilizando su amplio conjunto de herramientas de analisis de imagenes y
flujos de trabajo automatizados” (Canty, 2014). Nuevas aplicaciones
automatizadas y herramientas mejoradas en ENVI 5 aumentan su capacidad
de procesamiento y analisis de imagenes, lo que le permite tomar mejores
decisiones basadas en esas imagenes. Aplicacion en el Sector Privado
(Canty, 2014).

ArcMap

Empleado principalmente para visualizar, editar, crear y analizar datos
geoespaciales, ArcMap es la parte fundamental del paquete de software de
procesamiento geoespacial ArcGIS de Esri. Los usuarios de ArcMap pueden
examinar la informacion de un conjunto de datos, asignar simbolos
significativos a las caracteristicas y elaborar mapas personalizados. Su uso

es comercial (Shaner & Wrightsell, 2000).
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2.2.12 Programa Copérnico

Copernicus esta dirigido por la ESA y la Agencia Europea de Medio Ambiente
de la UE. anteriormente Vigilancia Mundial del Medio Ambiente y la Seguridad,
para lograr una capacidad de observacion de la Tierra completa, continua,
autonoma y de alta calidad cuyos resultados estén a libre disposicion de
cientificos y otros interesados. La gestién medioambiental, la comprension del
cambio climatico y la seguridad civil requieren informacién precisa, fiable y
continua. Analiza la "salud" de la Tierra utilizando datos de satélite y terrestres.

Vigilancia Mundial del Medio Ambiente y la Seguridad (GMES) (Li et al.,
2020; Torres et al., 2012).

El coste del programa para 1998-2020 es de 6.700 millones de euros, de los
cuales 4.300 millones corresponden a 2014-2020. Como principal
patrocinador, la ESA ha disefiado y cofinanciado las misiones Sentinel 1, 2, 3,
4, 5y 6, cada una de las cuales cuenta con al menos dos satélites. El
programa también proporcionara los instrumentos MTG y MetOp-SG de
EUMETSAT. La ESA y EUMETSAT recogeran datos de 30 satélites para
Copernicus (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).

Sentinel-1

La Agencia Espacial Europea (ESA) construyo una flota de satélites llamados
Sentinels para recoger y transmitir cantidades ingentes de datos e imagenes

para el proyecto europeo Copérnico (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).

Sentinel-1 se compone de un par de satélites en orbita polar disefiados para
recopilar informacién espacial destinada a la vigilancia del medio ambiente y
la seguridad, asi como a la expansioén econémicay empresarial (Li et al., 2020;
Torres et al., 2012).

La Guia de la Mision Sentinel-1 describe el satélite, su propdsito y el segmento
terreno con gran detalle. También se presentan las misiones heredadas, las
areas tematicas, las caracteristicas orbitales y la cobertura, asi como la carga

atil de los instrumentos. (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).
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Tabla 2. Caracteristicas de la imagen de satélite Sentinel-1

Parametro

Sentinel-1

Fecha de lanzamiento

03 de abril de 2014 de S1-A
22 de abril de 2016 de S1-B

Tipo de 6rbita

SSO (6rbita sincronica del sol) ciclo de
repeticién de 12 dias LTAN = 18:00 horas

Altitud orbital

693 kilbmetros

Complemento de
sensor

C-SAR (radar de apertura sintética de banda
C)

Masa de la nave
espacial Tamafo de la
nave espacial Potencia
de la nave espacial

2300 kg 3,4 mx 1,3 mx 1,3 m 4,8 kW (EOL)

Velocidad de datos de
banda X de enlace
descendente

520 Mbit/s

Banda S TT&C

64 kbit/s enlace ascendente 128 kbit/so 2
Mbit/s enlace descendente

Almacenamiento de
datos cientificos

1,4 Thit (EOL)

Calidad de datos
requerida

BER (tasa de error de bit): < 10°

Autonomia operativa

8 dias

contratista principal

TAS-I (Thales Alenia Space-ltalia)

Lanzador de linea de
base

Soyuz (Kourou)

Fuente: Serrano et al. (2015).

Por otra parte, habra que tener en cuenta el modo en que se tomen los datos,
segun Stripmap (SM), Interferometric Wide Swath (IW), Extra-Wide Swath
(EW) y Wave Mode (WV).

También hay que considerar que en la polarizacién. Solo los productos con
polarizacion VV o HH admitirdn el modo WV, mientras que los de los modos
SM, IW y EW se ofreceran en polarizaciéon VV+VH o HH+HV, asi como en

polarizacion unica (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).

INSTRUMENTO C-SAR

El instrumento C-SAR vy el software de apoyo fueron desarrollados por
EADS Astrium GMBH de Alemania. El instrumento fue disefiado para

proporcionar imagenes de deteccion remota en todas las condiciones
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climaticas y periodos de tiempo. Es capaz de capturar datos de medicién
exactos en resoluciones altas y medias, aplicables para observaciones de

zonas terrestres, costeras y de hielo (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).

C-SAR es una antena de matriz activa en fase creada para
proporcionar un escaneo mas rapido en diferentes elevaciones y en
azimut. Permite cubrir areas mas grandes de angulo de incidencia, respaldar
la operacion de ScanSAR, utilizar técnicas TOPS y ayuda a ajustar el
rendimiento de imagen requerido. El instrumento ha sido de doble canal para
transmitir y recibir médulos que utilizan un par de guias de ondas polarizadas
H/V, lo que hace posible satisfacer las demandas de polarizacién (Li et al.,
2020; Torres et al., 2012).

La ventaja del C-SAR parece ser la capacidad de operar en una
longitud de onda de banda C que no puede ser bloqueada por la cobertura de
nubes o la luz insuficiente. Esta equipado con un esquema de calibracion
interno que permite transmitir sefiales que luego se enrutan al receptor para
registrar informacion. Este proceso ayuda a monitorear la amplitud y la fase
para facilitar una alta estabilidad radiométrica (Li et al., 2020; Torres et al.,
2012).

C-SAR también incluye guias de ondas metalizadas de radiacién de
plastico reforzado con fibra de carbono que pueden ayudar a garantizar una
buena estabilidad radiométrica. Hay muchos tipos de elementos que no estan
cubiertos por el esquema de calibracion interno habitual. Para cubrir esto,
existe el generador de chirrido digital y el filtro de recepcidn seleccionable para
anchos de numeros de banda especificos para aumentar el almacenamiento
a bordo. Este proceso toma en consideracion la dependencia de la resolucion

del terreno del angulo de incidencia (Li et al., 2020; Torres et al., 2012).

2.3 Marco conceptual

Teledeteccidn: “La teledeteccidn consiste en recopilar datos sobre un objeto
a gran distancia mediante sensores instalados en aviones o satélites”
(Chuvieco, 1996).
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Radar: “Termino que se refiere a un sistema que utliza ondas
electromagnéticas para determinar las posiciones relativas, alturas y
velocidades de objetos inmdviles o méviles como edificios, barcos, coches,

nubes e incluso el propio suelo” (Handbook, 2005).

SAR: “En un radar de apertura sintética (SAR), los datos recogidos por la
antena del radar se procesan en un unico barrido digital mediante un
algoritmo” (Handbook, 2005).

Polarimetria: “Los materiales anisotropos, como la hierba, suelen reflejar las
ondas de radar de distintas polarizaciones con intensidades variables porque
las ondas de radar tienen una polarizacién y los distintos materiales reflejan
las ondas de radar de forma diferente” (Handbook, 2005). “Gracias a la
capacidad de algunos materiales de convertir una polarizacién en otra, es
posible obtener varias imagenes a partir de la misma serie de impulsos. Esto

se consigue emitiendo una combinacion de polarizaciones” (Handbook, 2005).

Programa Copérnico: “Se trata del mayor programa de observaciéon de la
Tierra jaméas emprendido, con el objetivo de facilitar el acceso a datos antes
no disponibles para mejorar la gestion medioambiental, mitigar el cambio

climatico y garantizar la seguridad publica” (Handbook, 2005).

Sentinel-1: “Satélite en orbita polar del programa Copernicus para la
vigilancia terrestre y oceanica” (Handbook, 2005). “Cohete Soyuz lanzado al
espacio el 3 de abril de 2014 desde el puerto espacial de Kourou, en la

Guayana Francesa” (Serrano et al., 2015).
Algoritmo: “Combinar datos espaciales y numeéricos de forma que puedan ser

comprobados por un algoritmo requiere un conjunto especifico de operaciones

de &lgebra cartogréfica y/o de bases de datos” (Brassard & Bratley, 1996).
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Firma espectral: “La capacidad de identificar diferentes objetos: suelo,
vegetacion y agua, basandose en el comportamiento de las superficies

cuando se exponen a la radiacion” (Hernandez & Montaner, 2009) .

Raster: “El mundo puede concebirse como un mosaico ordenado formado
por teselas basicas, en el que el valor medio de una variable esta
representado por cada tesela (altitud, reflectancia)” (Hijmans & van Etten,
2014).

Pixel: “Cada elemento discreto, término derivado del inglés picture element,
se refiere a cada pixel individual de una imagen digital, es un término técnico”
(Li et al., 2017).

Bosque: “Mas de 0,5 ha de terreno cubierto por arboles de mas de 5 metros
de altura con una cubierta de copas superior al 10%, o terreno en el que los

arboles existentes tengan potencial para alcanzar esta altura” (Fao, 2015)

Fuego: “Resultado de la combinacién integrada de combustible, calor y

oxigeno en una combustion” (Hernandez, 2019).

Incendio de la cobertura vegetal: “Los incendios forestales se definen como
cualquier fuego en la cubierta vegetal, ya sea de origen natural o
antropogénico, que se propaga sin control y afecta o destruye una superficie
superior a 5.000 m?” (Hernandez, 2019).

Incendio forestal: “Sus origenes se remontan a la propagacion incontrolada

y desenfrenada de los incendios en las zonas rurales” (Hernandez, 2019).

Quema: “Incendio intencionado provocado por el hombre para eliminar o
destruir vegetacién no deseada u otros residuos sélidos, normalmente en
entornos urbanos o rurales. El permiso para realizar este tipo de actividades
s6lo puede ser concedido por las Corporaciones Auténomas Regionales”
(Hernandez, 2019).
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Fuego: “reaccidon quimica que libera energia en forma de luz, calor y llama.

Momento de gran calor e intensa combustion” (Key & Benson, 2006).

Quemar: “Lesiones, efectos o dafios causados por el calor. El resultado final
de un incendio, y también un lugar con antecedentes de incendios” (Key &
Benson, 2006).

Intensidad: “La fuerza o la cantidad de energia gastada. El nivel de calor

producido por el fuego” (Key & Benson, 2006).
Severidad: “La fuerza de una fuerza; el grado en que causa dolor. El grado

en que un incendio ha alterado su entorno, o cuanto ha costado

socioeconomicamente a la sociedad” (Key & Benson, 2006).
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CAPITULO Ill;: METODOLOGIA DE INVESTIGACION

3.1 Tipo deinvestigacion

Este estudio emplea algoritmos geoespaciales para analizar imagenes
RADAR en busca de signos de deforestacion y de la gravedad de los
incendios en la region de Tahuamanu - Madre de Dios. Para este objetivo se
utilizaron métodos de investigacion que incluyen descripcion, correlacion y
predictivo (Baray, 2006; Castro, 2003; Cazau, 2006; Hernandez et al., 2010).

3.2 Disefio de la investigacion

La investigacion corresponde a un disefio Transaccional (transversal), debido
a gque se avalta en un corte de tiempo (periodo 2020) la deforestacion y la
gravedad de las quemas en el distrito de Tahuamanu — Madre de Dios (Baray,
2006; Castro, 2003; Cazau, 2006; Hernandez et al., 2010).

3.3 Delimitacion espacial y temporal

Con una superficie de 85 183,96 km? (8 518 396 ha) (6,64% del territorio
nacional), la region de Madre de Dios limita al sur con el departamento de
Puno, al oeste con el de Cusco y al norte con el de Ucayali, y en el ambito

internacional con Bolivia y Brasil (INEI, 2017).

El area de estudio comprende una delimitacién espacial corresponde al distrito
de Tahuamanu del departamento de Madre de Dios, cuya superficie total es
de 15 079,61 km? (1 507 961,50 ha) (Figura 9). Esta situada entre los
paralelos 9° 51’ 12” y 11° 55’ 56” de latitud Sur y los meridianos 68° 59’ 18” y
72° 14’ 39” de longitud Oeste; altitud entre 200 m y 550 msnm (Alarcén et al.,
2016; Chavez et al., 2013; GOREMAD & IIAP, 2009; Perz et al., 2016; Perz et
al., 2013).
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Figura 9. Ubicacion de area estudio.

En cuanto a la evaluacion temporal, la deforestacion y la gravedad de
quemas en el distrito de Tahuamanu a través de imagenes de Radar de
Apertura Sintética (SAR), corresponde al 2020.

3.3.1 Clima e hidrografia

Los datos de las estaciones de Puerto Maldonado, lapari, Iberia y Pakitza
muestran que la temperatura media anual oscila entre 22°C y 26°C, con poca
variacion a lo largo del afio. Los meses entre septiembre y abril representan
los promedios mensuales mas altos, mientras que los meses entre mayo y
agosto muestran los promedios mensuales mas bajos (GOREMAD & IIAP,
2009; Perz et al., 2016).

Sin embargo, la estacion de Assis-Brasil ha registrado temperaturas maximas
absolutas de 41 grados centigrados en 1959 y 39 grados centigrados en 1970.
Sin embargo, las temperaturas mas frias registradas fueron de 6 grados

Celsius en 1957 y de 6,4 grados Celsius en 1999. (1974). El aire frio
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procedente de la masa polar antértica, conocido como "Friaje" o "Surazo", se
produce entre mayo y septiembre, provocando un descenso de las
temperaturas (GOREMAD & AP, 2009; Perz et al., 2016).

La precipitacion media anual ronda los 1.800 mm. Los meses mas secos del
afo son de mayo a septiembre, con so6lo un 20-25% del total anual. La mayor
parte de las precipitaciones se producen entre octubre y abril, entre el 75% y
el 80% del total anual. La lluvia es cada vez mas intensa desde el sureste
hacia el noroeste. Los meses de julio, agosto y septiembre registran la
humedad relativa mas baja del afio. La extrema variabilidad climatica (la
temperatura disminuye con la altitud, la humedad relativa varia entre el 63% y
el 90%, y la evapotranspiracion fluctia entre 598,4 mm y 652,6 mm) es
caracteristica de estas regiones. El clima es humedo, célido y hiumedo, con
inviernos secos Yy abundantes precipitaciones durante todo el afio.
(GOREMAD & IIAP, 2009; Perz et al., 2016).

3.4 Poblacién y muestra

La poblacion se calculara en funcion del tamafio del distrito de Tahuamanu,
que es de 15.079,61 km? (1.507.961,50 ha).

El nimero de muestras del area a verificar en campo o con imagenes de alta
resolucion se determinara utilizando la distribucion binomial de probabilidad al
analizar imagenes SAR, Sentinel-1 para deforestacién y severidad de quemas
(Anaya & Chuvieco, 2010; Chuvieco & Hantson, 2010; Ochoa & Paez, 2019).
Para determinar el tamafio de la muestra, utilizaremos la siguiente ecuacion

(Ecuacion 1):

__ I’»@N)

n= (N-1)E2 +Z2+pq (1)
Dénde:

Z: Es el valor de la curva normal estandarizada para un nivel determinado de
probabilidad, 1,96 (95%).

p: indica el porcentaje de aciertos estimado, 0,50 (50%).
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g: Indica el porcentaje de errores (g = 1 — p), 0,50 (50%).
N: Tamario de la poblacion.

E: El error permitido, 0,05 (5%).

_ (1,96)% * 0,5(0,5 * 1 507 961,50 )
T (1507 961,50 — 1) * 0,052 + 1,962 + (0,5 * 0,5)

n = 383,74 = 384

n

La muestra fue distribuida de manera representativa en el distrito de
Tahuamanu. Se utilizo un método de muestreo probabilista, por medio de la
técnica de inclusion y exclusion (Ochoa & Paez, 2019). Es decir, zonas con
similares caracteristicas, se opt6 por el mas cercano. Para ello, se emple6 384
puntos de muestreo distribuidos segun las categorias de severidad de quema;

bajo, moderado y alto.

0 375 75 15

Datum WGS84 Zona 19 S
Escala: 1: 400 000

Leyenda
s Alo ® Moderado o Bajo |:| Distrito de Tahuamanu SAR Sentinel-1 (RGB) - Red: W- Green: VH - Blue: VV-VH

Figura 10. Distribucién de muestras para validar la severidad de quemas en el distrito de
Tahuamanu.
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3.5 Teécnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.5.1 Método y técnicas

Después de los incendios, los arboles pierden hojas y ramas, cambiando los
mecanismos de dispersion que causan variaciones temporales en el
coeficiente de retrodispersion.. En cualquier caso, la alteraciéon temporal
permite cartografiar la gravedad de las quemas. La precision de la salida del
sensor SAR se ve afectada significativamente por su longitud de onda y
polarizacion. Si se aumenta la longitud de onda de las sefiales SAR, éstas
podran viajar mas lejos. Con una longitud de onda maxima de 24 centimetros,
la banda L tiene mayor capacidad de penetracion que las maximas de la
banda C, de 5,6 y 3 centimetros, alcanzadas por Sentinel-1. Esta ultima sera
atil para evaluar la gravedad de las quemas (Addison & Oommen, 2018; Mihai
A. Tanase et al., 2015; M. A. Tanase et al., 2015).

En términos de polarizaciones, se ha demostrado que el estado de
polarizacion cruzada (HV/VH) es sensible a los cambios de volumen, por lo
tanto, la eliminacion de hojas y ramas por el fuego y la consiguiente vegetacion
mas delgada y seca da como resultado una menor retrodispersion (Addison &
Oommen, 2018).

El radar de apertura sintética de banda C de satélite de observacion terrestre
avanzada (Sentinel-1) fue el sensor empleado en la investigacion. Esto es
debido a que es el Unico sensor de banda C de libre acceso. La datos previos
y posteriores al incendio se descargaran a través de la plataforma Alaska
Satélite Facility (ASF) y Google Earth Engine (GEE), “como productos de
polarizacion dual de haz fino (FBD), lo que significa que tendran informacion
de polarizacion VV y VH” (Addison & Oommen, 2018). La evaluacién
preliminar de los valores medios de retrodispersion fueron las ubicaciones de
estudio antes y después del incendio, la data mostro que los lugares no
quemadas registraran coeficientes de retrodispersibn mas altos en
comparacion con sus contrapartes quemadas para las polarizaciones VV'y VH
(Addison & Oommen, 2018).
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Los datos de Sentinel-1 seran descargados con correccion radiométrica del
terreno (RTC) de ASF y GEE.. De esta manera, se realizo el co-registro de
escenas obtenidas del mismo sensor y pista. También se realizo correcciones
posteriores de tamafios de pixeles representativos, asi como la reduccion del
ruido de moteado de los datos de SAR. Para imagenes con ruido moteado
completamente, se realizé un filtrado adicional aplicando un filtro adaptativo o
no adaptativo adecuado para el sensor, teniendo en cuenta la preservacion
de una buena resolucion radiométrica y espacial. La geo codificacién se hizo
a través del mejor modelo de elevacién digital (DEM) disponible, para ello, se
descarg6 dos conjuntos de datos para cada incendio para escenarios previos

y posteriores al incendio, respectivamente.

El analisis aplico ecuaciones predictoras absolutos, relativos e indices a partir
de los datos de retrodispersion VV y VH para cuantificar la deforestacion y

gravedad de quemas.

La validacion del proceso, empleo la distribucion de puntos en campo, para
ello se recolecto puntos de quemas como areas entrenamiento en el distrito
de Tahuamanu. La contrastacion en campo se realizara mediante el uso de
GPS (Garmin Map 60 CSx, y Garmin Map 62 CSx) (Alarcon et al., 2016). La
matriz de confusion e indice de Kappa se aplicé para medir la confiabilidad de
la clasificacion con los datos obtenidos de campo de la severidad del fuego
de las parcelas (CBI) (Alarcon et al., 2016).

Los softwares e informacién cartogréafica del area de estudio fueron

proporcionadas por el CETEGERN.

3.5.2 Procesamiento de datos y analisis estadistico

Las referencias proceden de fuentes como ScienceDirect Freedom Collection,
EBSCO, IEEE, IOP, Scopus, Sage, SAGE Research Methods, Taylor &
Francis, Willey, Google Scholar, etc., que se encuentran en la biblioteca en
linea del CONCYTEC..

Eleccion de una cobertura y adquisicion de imagenes de satélite:
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1. Comenzamos adquiriendo mapas del distrito de Tahuamanu del
CETEGERN (Centro de Teledeteccion para el Estudio y Manejo de los
Recursos Naturales) de la UNAMAD (Alarcon et al., 2016).

2. Seguidamente se utilizé imagenes SAR provenientes del portal Alaska
Satellite Facility (ASF) y Google Earth Engine (GEE) del satélite
Sentinel-1, del afio 2020 (Tabla 3 y 4).

Tabla 3. Informacién de adquisicion de imagenes Sentinel-1

Sensor Periodo |Cobertura Fecha de Imagen
:;rceen dio 01-31 de mayo de 2020
Sentinel-1 Post Distrito de Tahuamanu
: . 30/09-15/10 de 2020
incendio

Tabla 4. Caracteristicas de la imagen de satélite Sentinel-1

Pardmetro Sentinel-1

03 de abril de 2014 de S1-A

22 de abril de 2016 de S1-B

SSO (6rbita sincronica del sol) ciclo de
repeticion de 12 dias LTAN = 18:00 horas
Altitud orbital 693 kilbmetros

Fuente: Serrano et al. (2015).

Fecha de lanzamiento

Tipo de érbita

Figura 11. Imdgenes SAR Sentinel-1 con polarizacion VV; pre y post incendio 2020.
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Figura 12. Imagenes SAR Sentinel-1 con polarizacion VH; pre y post incendio 2020.

v' Tratamiento y andlisis de laimagen SAR

Para calibrar el tratamiento digital (GEE) se utilizaron datos de Sentinel-1
procedentes de la Alaska Satellite Facility (ASF) y de Google Earth Engine. El
proceso de categorizacion de este estudio consistio en tres (3) etapas:

1. Pre-Procesamiento, Para preparar los datos SAR, se realizaron las
operaciones de Multilook, Calibracion, Filtrado Speckle, Correccion
Topogréfica y Recorte de acuerdo con el area de estudio (Addison &
Oommen, 2018).

2. Procesamiento, Las imagenes de SAR Sentinel-1 tuvieron informacion
de polarizacién VV y VH, la evaluacion preliminar de los valores medios
de retrodispersion para la localizacion de areas de interés antes y
después del incendio mostro que las ubicaciones no quemadas
registraran coeficientes de retrodispersion mas altos en comparacion

con sus contrapartes quemadas para las polarizaciones VV y VH.

Para cuantificar la deforestacion y la gravedad de quemas se utilizd
predictores absolutos, relativos, y Relacion de Quemas (RBR) por
medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) a partir de

los datos de retrodispersiéon VV y VH, los algoritmos seran:

Abs_VV = Vo — VWit )

a7



Abs_VH = VHyre — VHpogr (3)

VVpre_VVpost

Rel VV_1 = - (4)
Rel VH 1 = VH”VH;:H’” (5)
Rel VV_2 = % (6)
Rel VH_2 = % 7)

donde: VV y VH es el coeficiente de retrodispersion en unidad o0

(Sigma0), debe ser expresa en decibeles (dB).

00,as = 10log,9(0p) (8)

RBR,, = Promedio de post incendio,, /promedio de pre incendio,,,
9)
La Relacion de Quemas del RADAR (RBR) implico el céalculo de la

relacion post-pre-incendio de los coeficientes de retrodispersion en

unidades de potencia (Ecuacion 9).
RDFI = (VV — VH)/(VV + VH) (10)

donde: VV y VH representan el coeficiente de retrodispersién en
unidades de potencia.

Las ecuaciones (2) y (3) son para medir los cambios absolutos del
paisaje después de los incendios, mientras que las ecuaciones
4, (5, (6), (7) dan los cambios relativos con respecto a la condicién
existente en el suelo antes del incendio (Addison & Oommen, 2018; M.
A. Tanase et al., 2015; Tanase et al., 2013).

Para medir el nivel de gravedad de las quemas de los valor absolutos y

relativos (Absvv, Absvh, RelVV1, Relw2, RelvHi y Relvh2) se utilizé los
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siguientes parametros (Tabla 5) (Addison & Oommen, 2018; M. A. Tanase et
al., 2015; Tanase et al., 2013):

Tabla 5. Desglose de las decisiones para desarrollar el modelo de severidad de quemas SAR Sentinel-

1 por medio de valores absolutos y relativos

Gravedad de las quemas Criterio de decision
Rel_VV/VH 10,57
Moderado Evergreen = No

Abs_VV/VH < 0,03
Rel VV/VH ; < 0,57

Alto Evergreen = No
Abs_VV/VH> 0,03
Rel_VV/VH 1 <0,57
Bajo Evergreen = Si
Abs_VV/VH £0,03
Rel_VV/VH 10,57
Moderado Evergreen = Si
Abs_VV/VH> 0.03
Rel_VH>0,57
Abs_VV/VH £0,19
Rel_VV/VH 10,57
Abs_VV/VH> 0,19

Alto

Moderado

Fuente: Addison and Oommen (2018).

Por otro lado, para medir Relacién de Quemas (RBR) por medio del indice
Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) a partir de los datos de
retrodispersion VV y VH (Tabla 6) (M. A. Tanase et al., 2015; Tanase et al.,

2013), se utilizo el siguiente criterio:
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Tabla 6. Criterio de las decisiones para desarrollar el modelo de severidad de quemas SAR Sentinel-1
por medio de RBR y RDFI

Criterio de decision Gravedad de las quemas
RDFI=-0,6- -0,47 Bajo
RDFI=-0,47-0,08 Moderado
RDFI=>0,8 Alto

Fuente: Modificado y adaptado de Mihai A. Tanase et al. (2015) y M. A. Tanase et al. (2015).

3. Post-Clasificacion, una vez clasificadas, las imagenes se corrigieron
y se compararon pixel a pixel (Xiuwan, 2002), una vez desarrollados
las predicciones absolutos, relativos, y Relacion de Quemas (RBR) por
medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) a partir de
los datos de retrodispersiéon VV y VH. La validacion se desarrolld
mediante el uso de una matriz de confusion y el indice de Kappa de los
valores estimados con los datos obtenidos de campo de la severidad
del fuego de las parcelas (CBI) (Addison & Oommen, 2018; Kuhn &
Johnson, 2013; Townsend, 1971). Finalmente, se realizo la conversion
del resultado de la prediccion a formato vectorial, para su analisis en
un SIG (Alarcon et al., 2016).

v Tratamiento de datos

Los datos se procesaron mediante métodos estadisticos; la matriz de
confusion y el coeficiente kappa () se utilizaron como prueba para comparar
los datos predictivos y la informacion real sobre el terreno (CBI) (Alarcon et
al., 2016; Kuhn & Johnson, 2013; Townsend, 1971), es decir, el cambio de

retrodispersion del SAR.

Para medir la severidad del fuego, se utilizé el intervalo CBI continuo en clases
propuesto por Key and Benson (2006), adaptado para el estudio; sin cambios
(CBI = 0), severidad baja (0<CBI <1), severidad media (1<CBI< 2), gravedad
alta (CBI>2). Estas clases generalmente corresponden al protocolo de campo
CBI definido por Key and Benson (2006) (Tabla 7).

50



Tabla 7. Definiciones de las categorias de gravedad de CBI para comparar los valores absolutos,
relativos y la Relacion de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI)
a partir de los datos de retrodispersiéon VV'y VH

Categoria CBI Descripcion
La ubicacidbn no experimentd ningun incendio. Esto
Sin quemar 0 también puede incluir una ubicacion que se recupere

rapidamente después de los incendios.

Consumo minimo de vegetacion; fragmentos de

H -<
Bajo 0-<1 vegetacion afectado.

El paisaje presenta caracteristicas intermedias entre las

Moderado 1-22 1 4e gravedad baja y alta descritas.

~ El consumo de todas las plantas es del 90%. Mas de la
Alto >2 mitad del suelo o la roca de estos lugares suele estar
compuesta por minerales.

Esto permiti6 determinar la precision global (ecuacion 11), que mide el
rendimiento global del modelo a la hora de identificar correctamente las tres
clases distintas de gravedad de las quemas (Townsend, 1971). Vade 0 a 1,
donde O representa un modelo sin capacidad predictiva y 1 representa un
modelo perfecto (Townsend, 1971). “La precision del test también fue medido
por el indice de Kappa de Cohen (Ecuacion 12), La interpretacion se
encuentra en funcién a los niveles de concordancia cualitativa” (Tabla 8)
(Alarcon et al., 2016; Cerda & Villarroel, 2008; Kuhn & Johnson, 2013).

Precision general =VP + VN/VP + FP + VN + FN (12)

donde: VP es verdadero positivo, VN verdadero negativo, FP falso positivo, y

FN falso negativo.
Kappa(k) = f, —f./N —f, (12)

donde: fo: proporcion de unidades concordantes, y fc: proporcion de unidades

para las que se espera una concordancia al azar.
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Tabla 8. Valoracién del coeficiente kappa

Fuerza de la Concordancia Coeficiente
Kappa

Pobre (Poor) 0,00
Leve (Slight) 0,01-0,20
Aceptable (Fair) 0,21 -0,40
Moderada (Moderate) 0,41 -0,60
Considerable (Substantial) 0,61-0,80
Casi perfecta (Almost 0,81-1,00

perfect)

Fuente: Cerda and Villarroel (2008); Landis and Koch (1977).

v Anadlisis estadistico

Se emplearan estadisticas descriptivas e inferenciales para realizar el analisis

estadistico.

Para el primer objetivo de cuantificar el area deforestada causada por
incendios mediante sensores de Radar de Apertura Sintética (SAR) en el
distrito de Tahuamanu en el aflo 2020, se aplicaron modelos predictivos
basados en datos de retrodispersion VV y VH del sensor Sentinel-1 (Addison
& Oommen, 2018; M. A. Tanase et al., 2015; Tanase et al., 2013). La precision
de las predicciones se comprobd con ayuda de una matriz de confusion y el
indice Kappa (Cerda & Villarroel, 2008).

Respecto al segundo objetivo, sobre estimar los niveles de gravedad de
gquemas a través de sensores de RADAR de Apertura Sintética (SAR), se
aplicara el criterio de decisiones del modelo de severidad de quemas SAR
Sentinel-1 propuesto por Addison and Oommen (2018); M. A. Tanase et al.

(2015), que considera la presencia del tipo de vegetacién en la cobertura.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Cuantificacion de la superficie deforestada por quemas

Las imagenes SAR Sentinel-1 se descargaron del portal web Alaska Satellite
Facility (ASF) y Google Earth Engine (GEE). Para evaluar las quemas con
SAR segun la topografia local, se han generado patrones de coherencia en
funcion de la gravedad de la quemadura (CBI) y orientacion al sensor (1A'y
1B) (Figura 13y 14). La minimizacion de las condiciones climéticas, se realizd
a través de la adquisicion de imagenes en condiciones ambientales secas pre
post incendio. Para el distrito de Tahuamanu se trazaron como cocientes
Abs_VV, Abs_VH, Rel VV_1, Rel VH_1, Rel_ VV_2, Rel VH_2, RBRxy, y
RDFI (Ecuacién 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10). La alteracion temporal del sensor
(1A y 1B) permite mapear la gravedad de las quemas, porque la precision del
sensor SAR depende en gran medida de su longitud de onda y polarizacion.
El Sentinel-1 presenta un maximo de 5,6 cm y 3 cm en la banda C, que
presenta menores capacidades de penetracion, pero muy Utiles en el mapeo

de la gravedad de las quemas (Addison & Oommen, 2018).

La coherencia de copolarizacion y polarizacion cruzada de la banda C
utilizada fueron VV y VH, con la finalidad de medir la sensibilidad de los
cambios de volumen, por lo tanto, la eliminacion de hojas y ramas por el fuego
y la consiguiente vegetacion mas delgada y seca da como resultado una
menor retrodispersion (Figura 13) (Addison & Oommen, 2018). La figura 13
muestra los patrones de longitud en decibeles (dB) de la vegetacion y areas

guemadas, asi como, de la gravedad de la quemadura (CBI).
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Figura 13. Longitud de onda (microondas dB) de retrodispersion VV y VH para vegetacion y

areas quemadas.

Los datos mostrados en la figura 13 se caracterizaron por la mayor diferencia
de retrodispersion entre la vegetacion no quemado y quemado. Las imagenes
de copolarizacion y polarizacion cruzada Sentinel-1 SAR se adquirieron en
dos condiciones climaticas: 1) finalizacion de la época de lluvias y 2) alta
incidencia de temperatura. El coeficiente de retrodispersién copolarizada de
VV aumenté minimamente con la gravedad de la quemadura respecto a la
polarizacion VH en banda C. El aumento de la retrodispersién de las areas
guemadas podria explicarse como consecuencia de la menor atenuacién en
el dosel y la posterior exposicion de la vegetacion residual, asi como, el
aumento retrodispersion del suelo (Li et al., 2020; Stevens et al., 2020; Mihai
A. Tanase et al., 2015; M. A. Tanase et al., 2015; Tanase et al., 2013; Tanase,
Santoro, de La Riva, et al., 2010; Tanase, Santoro, Wegmdiller, et al., 2010;
Viedma et al., 2020).
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Figura 14. Tipos de gravedad de quemas (CBI): gravedad bajo (a), gravedad moderado (b), y
gravedad alto (c).

La retrodispersion de las gréficas CBI fue similar a la retrodispersién
medida a nivel ondas copolarizadas y polarizaciones cruzadas (Figura 14). El
protocolo de campo CBI toma en cuenta el consumo de la capa de atenuacion
(es decir, la capa de dosel y sotobosque), proporcionando asi estimaciones
indirectas del aumento de la exposicion del suelo, lo que explica la asociacion
relativamente alta con la severidad de la quemadura para areas orientadas al
sensor donde la dispersion de componente del suelo de la vegetacion es
significativa. En niveles de severidad intermedios, el coeficiente de
retrodispersion de las parcelas CBI estuvo cerca de los niveles registrados
para el area no quemado. La banda C conservo en parte su sensibilidad para
niveles de CBI bajos e intermedios, siendo mas sensibles a los elementos de

tamano pequefio (Tanase et al., 2013; Viedma et al., 2020).
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Figura 15. Determinacion de areas quemadas mediante valores absolutos y relativos

de datos de retrodispersion VV1 pre y post incendio 2020; Ecuacién 2 y 4.

Figura 16. Determinacion de areas quemadas mediante valores absolutos y relativos de

datos de retrodispersion VV2 pre y post incendio 2020; Ecuacién 2 y 6.
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Figura 17. Determinacion de areas quemadas mediante valores absolutos y relativos

de datos de retrodispersién VH1 pre y post incendio 2020; Ecuacién 3y 5.
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Figura 18. Determinacion de areas quemadas mediante valores absolutos y relativos
de datos de retrodispersion VH2 pre y post incendio 2020; Ecuacion 3y 7.
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Figura 19. Determinacion de areas quemadas a través de la Relacion de Quemas
(RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) a partir de los
datos de retrodispersion VV y VH pre y post incendio 2020; Ecuacion 9y 10.

Las perturbaciones de la vegetacion cartografiada en el distrito de Tahuamanu

con imagenes Sentinel-1 SAR a través de predictores absolutos, relativos, y

Relacion de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacién Forestal del
RADAR (RDFI) cubrieron areas de 2 963,34 ha (Ab_Rel_VV_1), 3 108,27 ha
(Ab_Rel_VV_2), 2 920,68 ha (Ab_Rel_VH_1), 3972,73 ha (Ab_Rel_VH_1),y
3 496,21 ha (RDFI_VVVH) respectivamente (Figuras 15, 16, 17, 18, 19, y 20).

Los resultados muestran variaciones espaciales y en la superficie de areas

guemadas segun los tipos de predictores, oscilando 1 052,05 ha entre el
minimo (Ab_Rel VH_1) y maximo (Ab_Rel VH_2). En cuanto al nivel de

precision, sera analizada en el subcapitulo 4.3.
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Figura 20. Cuantificacion de areas quemadas mediante valores absolutos, relativos y Relacion
de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacién Forestal del RADAR (RDFI) de datos de
retrodispersién VV y VH pre y post incendio 2020; Ecuacién 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10.

Histéricamente, las perturbaciones forestales relacionadas con las quemas en
la Amazonia de Madre de Dios y del Perl se han asociado principalmente con
una conversion de bosques naturales a usos agricolas (Alarcon et al., 2021).
Se han tratado de establecer politicas e instrumentos de gestion para regular
las quemas, sin embargo, no han funcionado, debido a la débil presencia del
gobierno con los actores sociales (GOREMAD & IIAP, 2009).

Una ventaja, pero no determinante es la ocupacién de areas por titulos
habilitantes forestales, predios agricolas titulados o con derechos de titulacion,
comunidades nativas o comunidades en general, que garantizan cierto
resguardo y proteccion contra la invasion, pero no exento de quemas. A pesar
de ello, se registran invasiones que realizan talas y quemas para fines
agricolas. Asimismo, quemas descontroladas que se extiende a campos

agricolas, pastizales, purmas, bosques secundarios, y dependiendo de la
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gravedad a bosques primarios (Coen et al., 2018; Porcher et al., 2018; Santos
et al., 2021).

Otra situacion comun en el distrito, son las quemas en parches o fragmentos
mas pequefnosy en el borde de parches de bosque. La mayoria de las quemas
son provocados por el hombre (pequefios y medianos agricultores) mediante;
roza y quema del bosque, y tala de salvamento (en la que los arboles
afectados por el fuego, pero capaces de recuperarse son talados) (dos Reis
et al., 2021; Morello et al., 2022; Santos et al., 2021; Smith et al., 1999).

Estudios recientes muestran el potencial de uso de sensores a RADAR,
Opticos y la combinacién de ambos para detectar las perturbaciones de la
vegetacion por quemas (Addison & Oommen, 2018; Allison et al., 2016;
Amraoui et al., 2015; Belenguer-Plomer et al., 2019; Bernhard et al., 2011;
Bradstock et al., 2010; Cannon & DeGraff, 2009; Cannon et al., 2010; Coen et
al., 2018; Collins et al., 2019; Cruz & Alexander, 2013; de Oliveira Alves et al.,
2015; de Oliveira Alves et al., 2014; DeSiervo et al., 2015; Doerr et al., 2009;
Gimeno et al., 2004; Harvey et al., 2019; Hernandez, 2019; Jiang, 2020;
Kasischke et al., 1997; Kerle et al., 2004; Kern et al., 2017; Lahaye et al., 2018;
Leite-Filho et al., 2020; Li et al., 2020; Lindner et al., 2010; Martins et al., 2016;
Miller-Rushing et al., 2019; Morgan et al., 2014; Murphy et al., 2008; Ochoa &
Paez, 2019; Parks et al., 2014; Polychronaki et al., 2013; Porcher et al., 2018;
Sanchez et al., 2019; Santos et al., 2021; Serrano et al., 2015; Shive et al.,
2018; Stevens et al., 2020; Stroppiana et al., 2015; Townsend, 1971; Viedma
et al., 2020). El uso de Sentinel-1 SAR copolarizada y polarizacién cruzada
VV y VH se fundament6 para lograr una mayor densidad de observacion y
para superar los errores de omision en las series de tiempo Opticas debido a
las diversas influencias ambientales. Los hallazgos muestran, que las
sensibilidades verticales y horizontales del SAR hacia los cambios en la
cobertura fotosintética y no fotosintética de la vegetacion permitio caracterizar
las perturbaciones del bosque més alla de una deteccion binaria (bosques y
guemas) (Addison & Oommen, 2018; Belenguer-Plomer et al., 2019; Bernhard
et al., 2011; Kasischke et al., 1997; Li et al., 2020; Martins et al., 2016; Murphy
et al., 2008; Polychronaki et al., 2013; Porcher et al., 2018; Santos et al., 2021;

60



Serrano et al., 2015; Tanase et al., 2013; Tanase, Santoro, de La Riva, et al.,
2010; Tanase, Santoro, Wegmdiller, et al., 2010). En ese sentido, el patréon de
guemas en similar en sectores de Madre de Dios y regiones Amazonicas como
Pando (Bolivia) y Acre (Brasil) (Melo et al., 2021; Perz et al., 2013; Southworth
et al., 2011).

4.2 Niveles de gravedad de quemas mediante sensores de Radar

de Apertura Sintética (SAR) Sentinel-1 en el distrito de Tahuamanu

Para inferir la utilidad de la retrodispersién para la estimacion de la gravedad
de las quemas, se utilizaron pardmetros través de predictores absolutos,
relativos, y Relacion de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacion
Forestal del RADAR (RDFI) segun las tablas 5, 6, y 7. Los resultados
mostraron una fuerza de asociacion entre la retrodispersion y la severidad de
la quemadura con la copolarizacion y polarizaciéon cruzada (VV'y VH). El cruce
de coeficientes absolutos-relativos y RDFI se pueden utilizar para comparar la
fuerza relativa de las diversas polarizaciones y la gravedad de la quemadura.
El uso simultaneo de canales con polarizacion cruzada y copolarizada
proporciond los coeficientes de determinacion méas altos y los errores mas
pequefios para las bandas C. Los altos valores registrados en la banda C
estan relacionados principalmente con la severidad de la quemadura de la

vegetacion.

Los valores absolutos y relativos de los indices de copolarizacion y
polarizacion cruzada mostraron valores de Abs VV con -18, 71 a — 0,03
(Moderdo/Bajo), de 0,03 a 0,19 (Alto), y >0,19 (Moderado). Abs_VH con <0,05
(Moderado/Bajo), de 0,05 a 0,09 (Alto/Moderado), de 0,09 a 0,16 (Alto).
Rel _VV1 de -18,03 a 0,57 (Moderado/Alto), >0,57 (Alto). Rel_VH1 con valores
de 0,76 a 2,92 (Alto). Rel_VH2 de 0,41 a 0,57 (Moderado), de 0,57 a 1,52
(Alto). Rel_VH2 de -18,37 a 0,57 (Alto/Moderado/Bajo), y >0,57 (Alto).
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Figura 21. Deforestacion por nivel de gravedad de quemas mediante valores absolutos,
relativos de datos de retrodispersion VV1 pre y post incendio 2020; Ecuacion 2 y 4.
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Figura 22. Deforestacion por nivel de gravedad de quemas mediante valores absolutos,

relativos de datos de retrodispersion VV2 pre y post incendio 2020; Ecuacion 2 y 6.
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Figura 23. Deforestacion por nivel de gravedad de quemas mediante valores absolutos,
relativos de datos de retrodispersion VH1 pre y post incendio 2020; Ecuacién 3y 5.
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Figura 24. Deforestacion por nivel de gravedad de quemas mediante valores absolutos,
relativos de datos de retrodispersion VH2 pre y post incendio 2020; Ecuacion 3y 7.
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En el caso de areas qguemadas en funcién a RBR y por medio RDFI, cuantifico
la dispersion de la severidad de quemas, mostrando indices con valores de -
0,6 a -0,47 en el nivel bajo, de -0,47 a 0,04 con nivel moderado, y de 0,04-
0,16 con nivel alto (Figuras 21, 22, 23, 24, 25, 26, y 27).
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o 5 10 20 30 40 B cobertura [ niver Bajo [ Nivel Modierado I vive she

Datum WGS84 Zona 19 S
Escala: 1: 500 000

Figura 25. Determinacion del nivel de gravedad de quemas mediante la Relacion de Quemas
(RBR) y del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) de datos de retrodispersion VV
y VH pre y post incendio 2020; Ecuacién 8, 9y 10.

De los datos, se puede deducir la relacién entre el cruce de cocientes
absolutos-relativos, RDFI y la severidad del fuego estimada en el campo por
cada quema por separado. Por lo tanto, fue factible estimar la severidad de
las quemas a nivel de parcela, reportandose valores de; 1) Ab_Rel VV_1 con
586,99 ha (Bajo), 1 167,35 ha (Moderado), y 1 209,00 ha (Alto)., 2)
Ab_Rel VV_2 con 676,97 ha (Bajo), 1 223,04 ha (Moderado), y 1 208,27 ha
(Alto)., 3) Ab_Rel VH_1 con 435,28 ha (Bajo), 1 277,14 ha (Moderado), 1
208,27 ha (Alto)., 4) Ab_Rel VH_2 con 519,03 ha (Bajo), 1 983,04 ha
(Moderado), 1 470,67 ha (Alto)., 5) RDFI_VVVH con 536,18 ha (Bajo), 1
484,87 ha (Moderado), y 1 475,16 ha (Alto) (Figura 27).
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Las areas no afectadas mostraron 0 dB de cambio, con valores alrededor de
1 (lo esperado). Con el cruce de dispersion de la polarizacion cruzada VH, el
coeficiente Ab_Rel VH_ 1 mostro una ligera subestimacion de la
cuantificacion sobre los otros cocientes. En el caso de Ab_Rel VH_2 reporto
una ligera sobrestimacion respecto a los demés. Mientras que el RDFI_VVVH
mostro resultados mucho mas consistentes, ello podria deberse a la
dispersion del uso de copolarizacion (VV) y polarizacion cruzada (VH) en un
mismo cociente (Figura 27) (Addison & Oommen, 2018; Belenguer-Plomer et
al., 2019; Bernhard et al., 2011; Cannon & DeGraff, 2009; Coen et al., 2018;
DeSiervo et al., 2015; Handbook, 2005; Kasischke et al., 1997; Lahaye et al.,
2018; Martins et al.,, 2016; Morgan et al., 2014; Polychronaki et al., 2013;
Sanchez et al., 2019; Stroppiana et al., 2015; Mihai A. Tanase et al., 2015; M.
A. Tanase et al., 2015; Tanase et al., 2013; Tanase, Santoro, de La Riva, et
al., 2010; Tanase, Santoro, Wegmdiller, et al., 2010).
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Figura 26. Areas por nivel de gravedad de quemas mediante valores absolutos, relativos y
Relaciéon de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI) de
datos de retrodispersion VV y VH pre y post incendio 2020; Ecuacion 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10.
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La proporcién de la severidad de quemas en los cocientes empleados, mostro
rangos promedios de 38% a 42% en nivel Alto, de 39% a 50% en nivel

Moderado, y 13% a 22% en el nivel Bajo.

Por otro lado, con el aumento de la severidad del fuego Ab_Rel VV_1,
Ab_Rel VV_2, Ab_Rel VH_1, Ab_Rel VH_1, y RDFI_VVVH, aumento los
valores posteriores al incendio, los mas altos se explicaron por un efecto
diferenciado de la severidad del incendio en las polarizaciones VV y VH
respectivamente, con un disminucion en la retrodispersién de VV debido a la
eliminacién de elementos de dispersion que se compensd con una mayor
dispersién de la superficie (Addison & Oommen, 2018; Belenguer-Plomer et
al., 2019; Bradstock et al., 2010; Porcher et al., 2018). El rango dinamico de
los cocientes desde sin quemar (sin cambios) hasta niveles de severidad altos
varié entre los incendios, estos resultados se asemejan a los hallazgos
reportados por otros investigadores, donde, los valores se elevaron por la
presencia de elementos dispersantes en bosques de la Amazonia (Bradstock
et al., 2010; Hernandez, 2019; Leite-Filho et al., 2020; Melo et al., 2021; Parks
et al.,, 2014; Porcher et al.,, 2018; Santos et al.,, 2021). Sin embargo, el
comportamiento es opuesto en bosque de coniferas, templados o boreales
(Cannon & DeGraff, 2009; Collins et al., 2019; Lahaye et al., 2018; Martins et
al., 2016; Polychronaki et al., 2013; Viedma et al., 2020) .

4.3 Evaluacion de la precision de los niveles de gravedad de

quemas

Para medir la precision de la severidad de quemas a los diferentes cocientes
de copolarizacion y polarizacién cruzada, se llevé a cabo un andlisis de
coeficiente de concordancia para escalas nominales (kappa), y matriz de
confusién a través datos obtenidos de campo sobre la severidad del fuego de
las parcelas (CBI) (Cannon et al., 2010; Cohen, 1960; Cruz & Alexander, 2013;
Murphy et al., 2008; Ochoa & Paez, 2019; Parks et al., 2014). La proporcion
de parcelas (n=384) con valores de CBI (Tablas 9, 10, 11, 12, y 13), fueron
relativamente significativos. Sin embargo, es necesario realizar mediciones

mas detalladas sobre los parametros de la estructura de la vegetacion, para
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aumentar la significancia del andlisis estadistico (Cohen, 1960; Mihai A.
Tanase et al., 2015; M. A. Tanase et al., 2015; Torres et al., 2012).

Lastablas 9, 10, 11, 12, y 13 presentan una matriz de acuerdo en términos de
frecuencias. Se presentan las expectativas de azar para las casillas de la

diagonal de acuerdo, ya que los demas valores son irrelevantes.

Con un k = 0,523, vemos que algo mas de la mitad de los juicios conjuntos
son acuerdos (excluyendo el azar) de los a datos Sentinel-1 de datos de
retrodispersion VV_1. Los marginales son tales que kvax €s 1,004 por lo que
una parte sustancial de los desacuerdos es consecuencia de discrepancias
marginales. Se estima que la probabilidad de que el valor poblacional de x se
sitle entre 0,454 y 0,593 es del 95%, con una fuerza de concordancia
Moderada (0,41-0,60) (Cohen, 1960) y una matriz de confusion de 0,682. El
valor de z (14,506) mide la diferencia entre un estadistico observado y su
parametro hipotético de poblacién en unidades de la desviacion estandar,

siendo significativo a una probabilidad de (P)<0,001 (Tabla 9).

Tabla 9. Matriz de confusion e indice de kappa de datos de prueba CBI (columnas) frente a datos SAR

Sentinel-1 de datos de retrodispersion VV1

] CBI
Categoria Bajo Moderado Alto JsAR sentinel-1

Bajo 88 (42) 23 15 126
gg‘rﬁinel_ Moderado | 24 83 (43) 22 129

Alto 16 22 91 (43) 129
1 (VV1)

fesi 128 128 128 384
fo= 262 fe= 128
k= 0,523 km = 1,004
Ok = 0,0356 Oko = 0,0361
z= 14,506 Matriz de confusion= 0,682

Los a datos Sentinel-1 de datos de retrodispersion VV_2, presenta un k =
0,516, donde algo mas de la mitad de los juicios conjuntos son acuerdos
(excluyendo el azar). Los marginales son tales que kmax €s 1,016 por lo que
una parte sustancial de los desacuerdos es consecuencia de discrepancias

marginales. Se estima que la probabilidad de que el valor poblacional de x se
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sitte entre 0,445 y 0,586 es del 95%, con una fuerza de concordancia
Moderada (0,41-0,60) (Cohen, 1960) y una matriz de confusion de 0,677. El
valor de z (14,289) fue significativo a una probabilidad de (P)<0,001 (Tabla
10).

Tabla 10, Matriz de confusion e indice de kappa de datos de prueba CBI (columnas) frente a datos SAR

Sentinel-1 de datos de retrodispersion VV1

] CBI
Categoria Bajo Moderado Alto JsAR sentinel-1
Bajo 86 (41) 23 15 124
gg‘fﬂnel_ Moderado 23 85 (44) 24 132
1 (W2) Alto 19 20 89 (43) 128
fcei 128 128 128 384
fo= 260 fe= 128
k= 0,516 km = 1,016
Ok = 0,0358 Oko = 0,0361
z= 14,289 Matriz de confusiéon= 0,677

Los datos de retrodispersion VH_1 del sensor Sentinel-1, reporta un k = 0,477,
donde se observa que un poco menos de la mitad de los juicios conjuntos son
acuerdos (excluyendo el azar). Los marginales son tales que kmax €s 1,012 por
lo que una parte sustancial de los desacuerdos es consecuencia de
discrepancias marginales. Se estima que la probabilidad de que el valor
poblacional de x se sitte entre 0,405 y 0,548 es del 95%, con una fuerza de
concordancia Moderada (0,41-0,60) (Cohen, 1960) y una matriz de confusion
de 0,651. El valorde z (13,207) fue significativo a una probabilidad de
(P)<0,001 (Tabla 11).

Tabla 11, Matriz de confusion e indice de kappa de datos de prueba CBI (columnas) frente a datos SAR

Sentinel-1 de datos de retrodispersion VH1

] CBI
Categoria Bajo Moderado Alto JsAR sentinel-1
Bajo 79 (41) 25 19 123
g’e*r?tinel_ Moderado | 27 83 (44) 21 131
1 (VH1) Alto 22 20 88 (43) 130
fcel 128 128 128 384
fo= 250 fe= 128
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k= 0,477 km = 1,012
Ok = 0,0365 Oko = 0,0361
= 13,207 Matriz de confusion= 0,651

Con k = 0,672, vemos que mas de la mitad de los juicios conjuntos son
acuerdos (excluyendo el azar) de los datos Sentinel-1 de retrodispersiéon
VH_2. Los marginales son tales que kwvax s 1,043 por lo que una parte
sustancial de los desacuerdos es consecuencia de discrepancias marginales.
Se estima que la probabilidad de que el valor poblacional de x se sitle entre
0,610 y 0,734 es del 95%, con una fuerza de concordancia Considerable
(0,61-0,80) (Cohen, 1960) y una matriz de confusion de 0,781. El valor de z
(18,602) fue significativo a una probabilidad de (P)<0,001 (Tabla 12).

Tabla 12, Matriz de confusion e indice de kappa de datos de prueba CBI (columnas) frente a datos SAR
Sentinel-1 de datos de retrodispersion VH2

. CBI
Categoria -
Bajo Moderado Alto FsAR sentinel-1

Bajo 101 (43) 15 13 129
SAR Moderado 15 104 (46) 20 139
Sentinel-1
(VH2) Alto 12 9 95 (39) 116

fesi 128 128 128 384
fo= 300 fe= 128
k= 0,672 kv = 1,043
Ok = 0,0316 Oko = 0,0361
zZ= 18,602 Matriz de confusién= ‘ 0,781

Finalmente, los datos Sentinel-1 de datos de retrodispersion VVVH presenta
un k=0,742, vemos que mas de la mitad de los juicios conjuntos son acuerdos
(excluyendo el azar). Los marginales son tales que kmax €s 1,051 por lo que
una parte sustancial de los desacuerdos es consecuencia de discrepancias
marginales. Se estima que la probabilidad de que el valor poblacional de x se
sitte entre 0,686 y 0,799 es del 95%, con una fuerza de concordancia
Considerable (0,61-0,80) (Cohen, 1960) y una matriz de confusion de 0,828.

69



El valor de z (20,568) fue significativo a una probabilidad de (P)<0,001 (Tabla
13).

Tabla 13, Matriz de confusion e indice de kappa de datos de prueba CBI (columnas) frente a datos SAR
Sentinel-1 de RBR y RDFI de datos de retrodispersion VV 'y VH

] CBI
Categoria Bajo Moderado Alto fsAR sentinel-1
Bajo 108 (44) 11 12 131
SAR Moderado | 13 111 (47) 17 141
f‘?\r}i'/(‘/ﬂ) Alto 7 6 99 (37) 112
fesi 128 128 128 384
fo= 318 fe= 128
k= 0,742 km = 1,051
Ok = 0,0289 Oko = 0,0361
= 20,568 Matriz de confusiéon= 0,828

Los resultados de la fiabilidad, determina a los cocientes de cruzamiento de
valores absolutos y relativos de polarizacion cruzada VH_2 (k=0.734) y la
Relacion de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacién Forestal del
RADAR (RDFI) (k=0,799) como las mas concordantes para determinar la
severidad de quemas, mostrando una fuerza de concordancia Considerable
respecto a una fuerza Moderada de los demés cocientes (Cannon et al., 2010;
Cohen, 1960; Cruz & Alexander, 2013; Murphy et al., 2008; Ochoa & Paez,
2019; Parks et al., 2014).
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CONCLUSIONES

La investigacién proporciona un alcance del conocimiento en el uso de
Imagenes SAR Sentinel-1 en la estimacion del nivel de gravedad de quemas
mediante el cociente de valores absolutos, relativos, y Relacion de Quemas
(RBR) por medio del indice Degradacion Forestal del RADAR (RDFI),
validados a través datos obtenidos en campo sobre la severidad del fuego de

las parcelas (CBI) en el distrito de Tahuamanu en el 2020.

El estudio cuantifico areas quemadas mediante el empleo de valores
absolutos, relativos y RBR de 2 963,34 ha (Ab_Rel VV_1), 3 108,27 ha
(Ab_Rel_VV_2), 2 920,68 ha (Ab_Rel_VH_1),3972,73 ha (Ab_Rel VH_1),y
3 496,21 ha (RDFI_VVVH) respectivamente.

En cuanto a severidad de quemas, los cocientes de Ab_Rel VH_2 (1)
y RDFI_VVVH (2) presentaron mejores respuestas de dispersion, alcanzando
una fuerza de concordancia Considerable. Cuantificando areas quemadas (1)
a nivel Alto de 1 407,67 ha, 1 983,04 ha en nivel Moderado, y 519,03 ha en
nivel Bajo, (2) con 1 475,16 ha en nivel Alto, con 1 484,87 ha en nivel
Moderado, y 536,18 ha en nivel Bajo. A nivel de ocurrencia y superficie, se
reporta las mayores incidencias en los niveles Moderados (39% a 50%) y
niveles Altos (38% a 42%). En cuanto a la precision, los cocientes de
cruzamiento de valores absolutos y relativos de polarizacion cruzada VH_2
(k=0.734) y RBR por medio del RDFI (k=0,799) resultaron las mas
concordantes para determinar la severidad de quemas, mostrando una fuerza
de concordancia Considerable respecto a una fuerza Moderada de los demas

cocientes.

Finalmente, se rechaza la hipotesis nula, donde la superficie y nivel de
gravedad de quemas a través de técnicas de procesamiento de imagenes de
RADAR de Apertura Sintética (SAR) a través de predictores absolutos,
relativos, y Relacion de Quemas (RBR) por medio del indice Degradacion
Forestal del RADAR (RDFI) no presenta un nivel de confiabilidad considerable
y no sigue una tendencia creciente en el distrito de Tahuamanu — Madre de
Dios.
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RECOMENDACIONES

La apertura de tecnologia SAR y plataformas de acceso abierto
permiten el monitoreo de incidencias de quemas y los niveles de severidad
después del incendio, el cual debe ser articulado a planes gestiéon y uso del

territorio.

Es necesario plantear estudios del uso combinado de sensores 6pticos
y de RADAR para medir la precision en la cuantificacion y severidad de

guemas en la region de Madre de Dios.
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Anexo 1. Puntos de muestreo temados en campo en el corredor minero de

Madre de Dios.

Categoria se

Coordinada UTM

N severidad de quema Este(WGSSﬁorte
1 Alto 486468 8687163
2 Alto 486494 | 8687428
3 Alto 486732 8687745
4 Alto 486653 8686449
5 Alto 487526 8685126
6 Alto 490595 8685047
7 Alto 486891 8683089
8 Alto 486547 8683644
9 Alto 486229 8684359

10 Alto 487208 8685893
11 Alto 486071 8688169
12 Alto 484351 8686846
13 Alto 483981 8686687
14 Alto 493188 8685391
15 Alto 494828 8685708
16 Alto 495384 | 8685682
17 Alto 497501 8686317
18 Alto 497712 8686555
19 Alto 499035 8688698
20 Alto 499670 8688354
21 Alto 497527 8688751
22 Alto 498480 8690153
23 Alto 499273 8689359
24 Alto 499326 8689889
25 Alto 486097 8688248
26 Alto 484298 8686872
27 Alto 488240 8690047
28 Alto 488240 8691661
29 Alto 486970 8690524
30 Alto 486071 8690762
31 Alto 485753 8689280
32 Alto 483954 | 8689254
33 Alto 488240 8686237
34 Alto 490436 8685073
35 Alto 488478 8690034
36 Alto 490066 8689876
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37 Alto 490383 | 8690775
38 Alto 487208 | 8690564
39 Alto 487473 | 8691887
40 Alto 480012 | 8696861
41 Alto 480700 | 8697125
42 Alto 490013 | 8694638
43 Alto 475778 | 8693844
44 Alto 478901 | 8703211
45 Alto 480276 | 8703211
46 Alto 481546 | 8702311
47 Alto 479853 | 8698184
48 Alto 480911 | 8697178
49 Alto 480223 | 8696384
50 Alto 480171 | 8695167
51 Alto 478953 | 8703105
52 Alto 478424 | 8703634
53 Alto 480118 | 8703422
54 Alto 481335 | 8703369
55 Alto 480594 | 8704534
56 Alto 479218 | 8701941
57 Alto 481546 | 8703211
58 Alto 480329 | 8704692
59 Alto 478636 | 8705962
60 Alto 470698 | 8707232
61 Alto 471069 | 8708238
62 Alto 474244 | 8711413
63 Alto 474032 | 8712365
64 Alto 473238 | 8713106
65 Alto 469428 | 8713424
66 Alto 468952 | 8714323
67 Alto 475091 | 8711783
68 Alto 478477 | 8706333
69 Alto 484245 | 8710831
70 Alto 482076 | 8712154
71 Alto 478953 | 8705751
72 Alto 471598 | 8717763
73 Alto 469111 | 8715487
74 Alto 465354 | 8710513
75 Alto 471810 | 8717869
76 Alto 469164 | 8715964
77 Alto 468741 | 8719668
78 Alto 463925 | 8719879
79 Alto 463078 | 8719827

82



80 Alto 465724 | 8731362
81 Alto 467682 | 8726600
82 Alto 468370 | 8722790
83 Alto 476255 | 8714694
84 Alto 471598 | 8717922
85 Alto 472974 | 8719985
86 Alto 464295 | 8719985
87 Alto 463078 | 8719774
88 Alto 462073 | 8720303
89 Alto 465989 | 8731151
90 Alto 468582 | 8734855
91 Alto 465671 | 8736284
92 Alto 467153 | 8737871
93 Alto 465671 | 8737871
94 Alto 463131 | 8740041
95 Alto 461861 | 8740464
96 Alto 460485 | 8739829
97 Alto 459533 | 8739141
98 Alto 459110 | 8740411
99 Alto 460274 | 8740940
100 Alto 461332 | 8740676
101 Alto 462602 | 8740147
102 Alto 461703 | 8740094
103 Alto 466412 | 8736813
104 Alto 464878 | 8737183
105 Alto 464137 | 8738771
106 Alto 463025 | 8737765
107 Alto 459586 | 8739512
108 Alto 463555 | 8738824
109 Alto 461967 | 8738559
110 Alto 460115 | 8735649
111 Alto 459745 | 8737025
112 Alto 461650 | 8737077
113 Alto 462285 | 8735120
114 Alto 459758 | 8730560
115 Alto 461663 | 8729978
116 Alto 462615 | 8730084
117 Alto 460327 | 8735755
118 Alto 462179 | 8734590
119 Alto 459268 | 8740358
120 Alto 462020 | 8739670
121 Alto 466518 | 8736760
122 Alto 464930 | 8738400
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123 Alto 465354 8739353
124 Alto 460062 8739406
125 Alto 459004 8738083
126 Alto 462602 8735490
127 Alto 465036 8738189
128 Alto 468582 8733585
129 Moderado 460866 8739903
130 Moderado 459798 8740771
131 Moderado 459745 8740115
132 Moderado 459872 8740411
133 Moderado 460718 8741459
134 Moderado 462062 8741766
135 Moderado 464814 8737522
136 Moderado 463830 8737744
137 Moderado 465502 8737596
138 Moderado 464825 8737871
139 Moderado 462898 8739660
140 Moderado 462983 8736368
141 Moderado 461226 8740210
142 Moderado 461226 8736972
143 Moderado 465650 8736982
144 Moderado 466730 8737596
145 Moderado 464803 8738930
146 Moderado 462962 8738485
147 Moderado 462814 8739395
148 Moderado 463544 8742062
149 Moderado 464581 8741787
150 Moderado 458464 8739162
151 Moderado 464888 8741321
152 Moderado 464253 8741639
153 Moderado 466952 8737712
154 Moderado 467206 8737988
155 Moderado 466074 8731310
156 Moderado 466539 8731288
157 Moderado 465692 8730844
158 Moderado 466455 8732347
159 Moderado 464571 8733574
160 Moderado 467555 8734061
161 Moderado 467428 8733786
162 Moderado 468508 8734485
163 Moderado 466010 8736474
164 Moderado 461015 8734400
165 Moderado 461226 8734633
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166 Moderado 462348 8735416
167 Moderado 460866 8734887
168 Moderado 460231 8734400
169 Moderado 458707 8734887
170 Moderado 457247 8734379
171 Moderado 456993 8734781
172 Moderado 457628 8735352
173 Moderado 457501 8730505
174 Moderado 460761 8732664
175 Moderado 463102 8731661
176 Moderado 463893 8729870
177 Moderado 467640 8729510
178 Moderado 466328 8729637
179 Moderado 467598 8726335
180 Moderado 467915 8726357
181 Moderado 467132 8728621
182 Moderado 466751 8728875
183 Moderado 464825 8729087
184 Moderado 464676 8729722
185 Moderado 464211 8729024
186 Moderado 468487 8722292
187 Moderado 466984 8719625
188 Moderado 467217 8719710
189 Moderado 466963 8721128
190 Moderado 470159 8717826
191 Moderado 470624 8719308
192 Moderado 475196 8712408
193 Moderado 474879 8712365
194 Moderado 474646 8712471
195 Moderado 474265 8713720
196 Moderado 476276 8713487
197 Moderado 476403 8712704
198 Moderado 477863 8711328
199 Moderado 478371 8712281
200 Moderado 481589 8711519
201 Moderado 469989 8707730
202 Moderado 468614 8713127
203 Moderado 468127 8712746
204 Moderado 471217 8711243
205 Moderado 467471 8713529
206 Moderado 467746 8714270
207 Moderado 467132 8715646
208 Moderado 467576 8716302
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209 Moderado 468317 8716345
210 Moderado 469312 8717234
211 Moderado 473080 8710926
212 Moderado 472868 8709868
213 Moderado 473651 8709508
214 Moderado 474180 8708640
215 Moderado 473080 8709000
216 Moderado 481335 8701316
217 Moderado 480869 8700766
218 Moderado 480467 8700448
219 Moderado 479980 8699940
220 Moderado 479874 8699581
221 Moderado 479917 8699115
222 Moderado 479768 8698734
223 Moderado 479472 8698649
224 Moderado 479451 8701972
225 Moderado 480128 8704830
226 Moderado 480615 8707518
227 Moderado 477927 8706947
228 Moderado 476636 8707074
229 Moderado 480827 8692701
230 Moderado 484256 8688891
231 Moderado 485483 8689696
232 Moderado 486267 8691855
233 Moderado 487410 8692617
234 Moderado 487283 8692236
235 Moderado 482160 8687748
236 Moderado 482097 8686415
237 Moderado 482880 8686351
238 Moderado 482012 8684870
239 Moderado 487156 8684679
240 Moderado 488828 8686373
241 Moderado 490627 8684827
242 Moderado 491960 8685822
243 Moderado 492130 8684933
244 Moderado 488320 8684065
245 Moderado 498797 8685494
246 Moderado 498533 8684753
247 Moderado 502713 8683854
248 Moderado 500543 8684224
249 Moderado 500649 8686394
250 Moderado 487050 8688934
251 Moderado 485938 8688722
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252 Moderado 484774 | 8688087
253 Moderado 483716 8688352
254 Moderado 490013 8686764
255 Moderado 488796 8687082
256 Moderado 490860 8684806
257 Bajo 489590 8684806
258 Bajo 488214 | 8687135
259 Bajo 487579 8686182
260 Bajo 483981 8686129
261 Bajo 483716 8685283
262 Bajo 484774 | 8685865
263 Bajo 482552 8686394
264 Bajo 481864 | 8686764
265 Bajo 484086 8688669
266 Bajo 483716 8687082
267 Bajo 488002 8688775
268 Bajo 486732 8689569
269 Bajo 490648 8687293
270 Bajo 488055 8689569
271 Bajo 496257 8685600
272 Bajo 493453 8687082
273 Bajo 496469 8685970
274 Bajo 489696 8684118
275 Bajo 485145 8683113
276 Bajo 485303 8683854
277 Bajo 484245 8684118
278 Bajo 484616 8684648
279 Bajo 484404 | 8685547
280 Bajo 483610 8685124
281 Bajo 487156 8686764
282 Bajo 485991 8686076
283 Bajo 488055 8687611
284 Bajo 486573 8687611
285 Bajo 489854 | 8685653
286 Bajo 490225 8686817
287 Bajo 494035 8686129
288 Bajo 498374 | 8685865
289 Bajo 495993 8689251
290 Bajo 495993 8689780
291 Bajo 496151 8690204
292 Bajo 496681 8690627
293 Bajo 496046 8686182
294 Bajo 489643 8691527
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295 Bajo 480488 | 8693802
296 Bajo 482816 | 8694702
297 Bajo 485356 | 8701105
298 Bajo 483028 | 8701687
299 Bajo 483451 | 8702163
300 Bajo 482869 | 8702163
301 Bajo 486309 | 8696501
302 Bajo 487314 | 8698141
303 Bajo 484510 | 8704068
304 Bajo 483134 | 8705973
305 Bajo 481441 | 8708301
306 Bajo 486415 | 8705814
307 Bajo 475408 | 8707190
308 Bajo 471968 | 8705761
309 Bajo 473715 | 8706449
310 Bajo 473768 | 8706978
311 Bajo 472921 | 8707349
312 Bajo 477207 | 8708778
313 Bajo 476413 | 8707772
314 Bajo 475726 | 8709730
315 Bajo 475302 | 8710788
316 Bajo 482922 | 8713275
317 Bajo 481970 | 8705285
318 Bajo 479853 | 8705655
319 Bajo 477207 | 8702745
320 Bajo 477419 | 8703645
321 Bajo 471492 | 8712905
322 Bajo 471281 | 8713910
323 Bajo 470804 | 8712905
324 Bajo 470222 | 8712005
325 Bajo 472974 | 8714493
326 Bajo 472921 | 8715498
327 Bajo 471810 | 8716450
328 Bajo 470910 | 8717456
329 Bajo 468317 | 8720525
330 Bajo 465777 | 8718990
331 Bajo 466465 | 8700628
332 Bajo 475567 | 8698776
333 Bajo 479271 | 8699411
334 Bajo 469481 | 8718408
335 Bajo 469799 | 8719202
336 Bajo 468000 | 8717085
337 Bajo 467418 | 8717350
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338 Bajo 463660 | 8720790
339 Bajo 471598 | 8719837
340 Bajo 468529 | 8724441
341 Bajo 468000 | 8724653
342 Bajo 467312 | 8725605
343 Bajo 466677 | 8726028
344 Bajo 466624 | 8726346
345 Bajo 469005 | 8727404
346 Bajo 468741 | 8727986
347 Bajo 467418 | 8727510
348 Bajo 465883 | 8728833
349 Bajo 465460 | 8729733
350 Bajo 466306 | 8730473
351 Bajo 467206 | 8731902
352 Bajo 469481 | 8734601
353 Bajo 467629 | 8735130
354 Bajo 467206 | 8735448
355 Bajo 466306 | 8735024
356 Bajo 465301 | 8734918
357 Bajo 464348 | 8736083
358 Bajo 462549 | 8736982
359 Bajo 464507 | 8737353
360 Bajo 465830 | 8738252
361 Bajo 465989 | 8738993
362 Bajo 465248 | 8740422
363 Bajo 462973 | 8740686
364 Bajo 461332 | 8738623
365 Bajo 459956 | 8738305
366 Bajo 459480 | 8738093
367 Bajo 456993 | 8736083
368 Bajo 459956 | 8736559
369 Bajo 461967 | 8738252
370 Bajo 461861 | 8740581
371 Bajo 464983 | 8741004
372 Bajo 465301 | 8740157
373 Bajo 466095 | 8740316
374 Bajo 464243 | 8736136
375 Bajo 461438 | 8741321
376 Bajo 461015 | 8741057
377 Bajo 462179 | 8741216
378 Bajo 463343 | 8741480
379 Bajo 465830 | 8736559
380 Bajo 460433 | 8740210
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381 Bajo 460697 | 8737935
382 Bajo 463449 | 8739099
383 Bajo 463608 | 8739734
384 Bajo 462549 | 8740316
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Anexo 2. Panel fotografico.

Foto 1. Reconocimiento de campo.

Foto 2. Lectura de datos de campo.
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Foto 3. Captura de puntos UTM de quemas.

Foto 4. Puntos de campo, severidad de quemas.

92



Foto 5. Puntos de campo, severidad de quemas.

Foto 6. Levantamiento de punto de campo, quemas.
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Foto 8. Puntos de muestreo, severidad de quemas.
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Foto 10. Puntos de muestreo, severidad de quemas.
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Foto 12. Puntos de muestreo, severidad de quemas.
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Foto 14. Puntos de muestreo, severidad de quemas.
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Anexo 3. Fichas de validacion de campo.

BURN SEVERITY -- COMPOSITE BURN INDEX (BI)
GRAVEDAD DE LAS QUEMAS -- INDICE COMPUESTO DE QUEMAS (CBI)

PD - Abridged Examiners: | Fire Name:
Registration Code Project Code Plot Number
Field Date mmddyyyy / / Fire Date mmyyyy /
Plot Aspect Plot % Slope UTM Zone
Plot Diameter Overstory UTM E plot center GPS Datum
Plot Diameter Understory UTM N plot center GPS Error (m)
Number of Plot Photos | PlotPhoto IDs |
Bl - Long Form % Burned 100 feet (30 m) diameter from center of plot = | Fuel Photo Series =
BURN SEVERITY SCALE

STRATA No Effect Low Moderate High

RATING FACTORS g FACTOR

0.0 05 [ <10 >10 [ 20 >2.0 3.0 SCORES

A. SUBSTRATES
% Pre-Fire Cover: Litter = Duff = Soil/Rock = Pre-Fire Depth (inches): Litter = Duff = Fuel Bed = v
Litter/Light Fuel Consumed | Unchanged - 50% litter - 100% litter >80% light fuel 98% Light Fuel =
Duff Unchanged - Light char -- 50% loss deep - Consumed

char N=

Medium Fuel, 3-8 in. Unchanged - 20% consumed - 40% consumed - >60% loss, deep ch

Heavy Fuel, > 8 in. Unchanged - 10% loss - 25% Ié)hs; deep - >40% loss, deep ch X =
Soil & Rock Cover/Color Unchanged -- 10% change -- 40% change -- >80% change

B. HERBS, LOW SHRUBS AND TREES LESS THAN 3 FEET (1 METER):

Pre-Fire Cover = % Enhanced Growth = v
% Foliage Altered (blk-brn) | Unchanged - 30% -- 80% 95% 100% + branch loss ="
Frequency % Living 100% - 90% -- 50% < 20% None
Colonizers Unchanged - Low - Moderate High-Low Low to None =
Spp. Comp. - Rel. Abund. Unchanged - Little change - Moderate change - High change X=
C. TALL SHRUBS AND TREES 3 to 16 FEET (1 TO 5 METERS):

Pre-Fire Cover = % Enhanced Growth = v
% Foliage Altered (blk-brn) 0% - 20% - 60-90% > 95% Signifent branch loss ==
Frequency % Living 100% - 90% -- 30% < 15% <1%

% Change in Cover Unchanged - 15% -- 70% 90% 100% N=
Spp. Comp. - Rel. Abund. Unchanged - Little change - Moderate change - High Change =
D. INTERMEDIATE TREES (SUBCANOPY, POLE-SIZED TREES)

Pre-Fire % Cover = Pre-Fire Number Living = Pre-Fire Number Dead = .
% Green (Unaltered) 100% - 80% - 40% < 10% None =
% Black (Torch) None - 5-20% -- 60% > 85% 100% + branch loss
% Brown (Scorch/Girdle) None - 5-20% - 40-80% <40 0r>80% |None due to torch N=
% Canopy Mortality None - 15% -- 60% 80% %100
Char Height None - 1.5m - 28m - >5m X=
Post Fire: %Girdled = %Felled = %Tree Mortality =

E. BIG TREES (UPPER CANOPY, DOMINANT, CODOMNANT TREES)

Pre-Fire % Cover = Pre-Fire Number Living = Pre-Fire Number Dead = -
% Green (Unaltered) 100% - 95% - 50% < 10% None ="
% Black (Torch) None - 5-10% - 50% > 80% 100% + branch loss
% Brown (Scorch/Girdle) None - 5-10% - 30-70% <300r>70% |None due to torch N=
% Canopy Mortality None - 10% -- 50% 70% %100
Char Height None -- 1.8m - 4m -- >7m X=
Post Fire:  %Girdled = %Felled = %Tree Mortality =
Community Notes/Comments: CBI = Sum of Scores / N Rated: | Sum of Scores | N Rated CBI

Understory (A+B+C)
Overstory (D+E)

Total Plot (A+B+C+D+E)

Fuente: Tomado y adaptado de Key and Benson (2006).
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