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1.1.  Los incendios forestales 

 

Los sistemas de predicción de riesgo de incendios se están convirtiendo en 

una herramienta muy importante en la lucha contra los incendios forestales, 

debido especialmente al aumento del número de incendios, así como a la 

gravedad de éstos, en los últimos años. Según el Ministerio de Medio Ambiente 

(2006) que recoge las estadísticas de incendios de las últimas décadas, entre los 

años 1.961 y 1.977 el número de incendios anual en España era inferior a 5.000 y 

en muchos casos no pasaba de los 2.000. Sin embargo, desde el año 1.989 hasta el 

2.005, el número de incendios anual ha sido siempre superior a 12.000, llegando 

hasta los 25.000 incendios en el año 2.005.  

Los incendios forestales son altamente perjudiciales para el medio 

ambiente. Sus efectos más evidentes se centran en la vegetación, los suelos y la 

fauna; sin embargo, son también una fuente importante de emisión de CO2 y de 

otros gases de efecto invernadero (González-Alonso et al., 1997). Además, al 

disminuir la proporción de vegetación tras un incendio aumenta la temperatura 

del suelo, dando lugar a cambios en el régimen de flujos energéticos en superficie. 

Este efecto es importante incluso años después del incendio, especialmente si la 

zona afectada es una zona de bosque (Sánchez et al., 2009). Además de todo esto, 

no hay que olvidar las pérdidas económicas, y por supuesto, en ocasiones las 

pérdidas humanas.  

En vista del considerable aumento en el número de incendios y de la 

agresividad y severidad cada vez mayor de éstos, la investigación en la prevención 

de los incendios forestales es de vital importancia para la sociedad. Los sistemas 

que facilitan información de los lugares y fechas donde es más probable, o hay 

mayor peligro de que se produzca un incendio, es una herramienta muy útil para 

los organismos de lucha contra incendios forestales. Sin embargo, la gran mayoría 

de los incendios tienen como causa, ya sea voluntaria o accidental, la acción 

antropogénica, lo cual dificulta la obtención de este tipo de modelos de riesgo. En 

el periodo 1996-2005, en torno al 60% de los incendios en España fueron 

intencionados, cerca del 18% fueron por negligencias, un 2% fueron 

reproducciones, un 4% tuvieron como causa un rayo y un 17% fueron de causa 

desconocida (figura 1.1).  
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Figura 1.1. Número de incendios por grupo de causas. 

Fuente: Ministerio de Medio Ambiente (2006). 

 

1.2. Estado hídrico de la vegetación 

 

El estado hídrico de la vegetación es un factor importante en la ignición de 

los bosques, por lo tanto es importante poder estimarlo e introducirlo como un 

parámetro más en los sistemas de predicción de incendios forestales. 

Los dos indicadores más utilizados para la estimación directa del contenido 

en agua de las plantas son el Fuel Moisture Content (FMC) y el Equivalent Water 

Thickness (EWT) definidos en Maki et al. (2004) como: 

- Fuel Moisture Content (FMC): relación entre la cantidad de agua en la 
vegetación y el peso de la vegetación seca. 

                                                
100

DW

DWFW
FMC     (%)                          (1.1) 
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donde FW (fresh weight) es el peso de la vegetación medido en el campo y DW 

(dry weight) es el peso de la vegetación después de haber sido secada. 

- Equivalent Water Thickness (EWT): relación entre la cantidad de agua 
y el área: 

             
A

DWFW
EWT      (g/cm2)       (1.2) 

donde A es el área foliar. 

El método más exacto de estimación de la cantidad de agua en la 

vegetación es la medida directa, la cual implica la recogida de muestras de campo 

y el uso de métodos gravimétricos. Sin embargo, éste es un trabajo muy costoso 

en términos económicos y de tiempo. Una forma indirecta de medir el FMC es 

mediante el uso de índices meteorológicos, pero este método también presenta 

muchas dificultades ya que las estaciones meteorológicas son puntuales y no 

abarcan todo el territorio, aún así este método es útil para la estimación de la 

humedad de los combustibles muertos ya que, en este caso, su contenido en agua 

está muy relacionado con las condiciones atmosféricas (Yebra et al., 2008). En el 

caso de combustibles vivos, las distintas especies reaccionan de diferente forma 

ante las mismas condiciones atmosféricas, por lo que no se pueden utilizar estas 

variables para estimar el FMC (Yebra et al., 2008).  

La teledetección se ha mostrado como una herramienta muy útil para la 

medida del estrés hídrico de la vegetación y se ha utilizado en numerosos estudios 

para la estimación del FMC (Yebra et al., 2008; Stow et al., 2005).  

 

1.3. Respuesta espectral de la vegetación 

 

El uso de la teledetección para estimar el estrés hídrico de la vegetación se 

basa en la diferente respuesta espectral de la vegetación para las distintas 

longitudes de onda en función del contenido en agua. La vegetación sana tiene 

una curva espectral característica como la que se muestra en la figura 1.2, con 

reflectividades bajas en el visible, altas en el IRC (infrarrojo cercano) y otra vez 

bajas (con presencia de máximos relativos) en el IRM (infrarrojo medio). Esta 

curva se puede ver alterada por distintos factores que afectarán de forma 
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diferente a las reflectividades de las distintas longitudes de onda. Los pigmentos 

de la hoja están relacionados principalmente con el intervalo visible del espectro. 

La estructura celular afecta al IRC, mientras que el contenido en agua se 

caracteriza mejor en la zona del IRM. 

En el intervalo visible, los pigmentos de la hoja (clorofila, xantofila y 

caroteno) son absorbentes en torno a los 0,445 µm. La clorofila, además, presenta 

otra banda de absorción en torno a los 0,645 µm, quedando un máximo entre 

estas dos bandas, en los 0,55 µm, que es el responsable del color verde de las 

plantas. 

En el infrarrojo cercano, las clorofilas son muy poco absorbentes y las 

cavidades de aire internas de la hoja (responsables de la respiración de las 

plantas) dispersan gran parte de la radiación incidente en este intervalo, dando 

lugar a las reflectividades más elevadas de la curva espectral de la hoja (Chuvieco, 

2008). Cuando la hoja no está sana, la reflectividad en el IRC disminuye. 

 

 
 

Figura 1.2. Curvas de reflectividad para la vegetación sana, la vegetación seca y el 

suelo desnudo. 
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En el infrarrojo medio el efecto predominante es la absorción del agua. La 

reflectividad del agua en el infrarrojo cercano y medio es muy baja, además se 

presentan unas bandas de absorción características. La presencia de agua en la 

vegetación provoca una disminución en la zona del infrarrojo medio, 

apreciándose significativamente las llamadas bandas de absorción del agua en 

torno a los 1,4 µm, 1,9 µm y 2,5 µm. Cuanto mayor sea la cantidad de agua en la 

hoja, menor será la reflectividad en esta zona del espectro y más apreciables 

serán las bandas de absorción (fig. 1.2). Sin embargo, además de los efectos 

directos del agua en el espectro de la vegetación, se observan efectos indirectos, 

ya que al disminuir la cantidad de agua en la planta la estructura de la hoja se ve 

afectada, provocando una disminución en el infrarrojo cercano y también en el 

verde.  

 

1.4. Índices de vegetación 

 

Se han definido numerosos índices espectrales, llamados índices de 

vegetación, que consisten en combinaciones de las reflectividades de distintas 

bandas para cuantificar la vegetación de una escena. Se definen con el fin de 

estudiar la vegetación de una escena con independencia de los factores 

perturbadores de la señal radiométrica como puede ser la reflectividad del suelo 

(Gilabert et al., 1997), mediante normalización de la influencia de estos factores. 

El índice de vegetación ideal fue descrito por Jackson et al. (1983) como “aquél 

particularmente sensible a la cubierta vegetal, insensible al brillo y color del suelo 

y poco afectado por la perturbación atmosférica, los factores medioambientales y 

las geometrías de la iluminación y de la observación”.  

Generalmente, los índices de vegetación se basan en la diferencia entre la 

reflectividad en el rojo (R) y en el infrarrojo cercano (IRC). Si observamos la figura 

1.2 vemos que efectivamente las diferencias más importantes entre la vegetación 

sana, la vegetación seca y el suelo aparecen en la zona del rojo centrada en los 

0,645 µm y en la zona del infrarrojo cercano, entre 0,8 y 1,3 µm. La vegetación 

sana presenta un mínimo relativo en el rojo y un máximo absoluto en el infrarrojo 

cercano. En la vegetación seca no aparecen este mínimo y este máximo, sino que 

lo que se observa es una tendencia ascendente de la reflectividad desde el azul 

(B), centrado en los 0,445 µm, hasta los 1,3 µm, y a continuación los mínimos 
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relativos en las bandas de absorción del agua. La curva de reflectividad del suelo 

es similar a la de la vegetación seca pero con valores inferiores en la zona del 

infrarrojo y siendo los mínimos relacionados con la humedad menos significativos 

que en el caso de la vegetación. 

Si se representa en un diagrama la reflectividad de un suelo sin vegetación 

en el infrarrojo cercano frente a la reflectividad en el rojo se obtiene que todos los 

puntos se distribuyen a lo largo de una línea recta (figura 1.3), esta línea se 

denomina línea del suelo. Los índices de vegetación se definen a partir de la línea 

del suelo. Cuando en ese suelo hay vegetación, la reflectividad en el infrarrojo 

cercano aumenta y en el rojo disminuye (punto A’). Los distintos índices de 

vegetación miden la distancia de los puntos con vegetación a la línea del suelo con 

distintas métricas (Gilabert et al., 1997). 

 

 

Figura 1.3. Esquema de la línea del suelo. El punto A corresponde a suelo sin 

vegetación y el A’ al mismo suelo con una cierta cantidad de vegetación. 

 

El índice de vegetación más conocido y utilizado en el campo de la 

teledetección es el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), propuesto por 

Rouse et al. (1974) y definido como: 

          (1.3) 

Posteriormente se han definido numerosos índices de vegetación que 

incluyen parámetros para eliminar las contribuciones del suelo y de la atmósfera, 
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algunos incluyen otras bandas como la del azul y la del infrarrojo medio, que está 

más relacionada con el agua. A continuación se presentan los índices que se 

utilizan en esta Tesis y una pequeña descripción de éstos. 

El SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) fue definido por Huete (1988) con 

el objetivo de minimizar las influencias del suelo. Se trata de una modificación del 

NDVI en la que se incluye un parámetro L que ha de ajustarse en función de la 

vegetación de la zona (ecuación 1.4). Se observa que en función del LAI (Leaf Area 

Index) hay unos valores de L para los que las diferencias en el índice SAVI con un 

suelo oscuro y claro son mínimas. Los valores óptimos que se encontraron son los 

siguientes: para una zona con baja densidad de vegetación se utiliza L=1, para una 

densidad media L=0,5 y para una densidad alta L=0,25. 

                                                                   (1.4) 

Hardisky et al. (1983) comprobaron que una modificación del NDVI que 

consiste en sustituir la banda del infrarrojo cercano por la del infrarrojo medio, 

centrada en los 1,65 µm, (ecuación 1.5) permite estimar mejor la cantidad de 

agua de la vegetación. Este índice es el NDII (Normalized Difference Infrarred 

Index). 

                                                                                                (1.5) 

Pinty & Verstraete (1992) definen un nuevo índice, GEMI (Global 

Environment Monitoring Index), basado en las bandas del rojo y del infrarrojo 

cercano, y diseñado específicamente para reducir las perturbaciones atmosféricas 

(ecuación 1.6). 

     (1.6) 

En 1996, basándose en los nuevos satélites que se estaban construyendo 

con bandas más estrechas, Gao definió un nuevo índice para estimar el estado 

hídrico de la vegetación, el NDWI (Normalized Difference Water Index). Este 

índice (ecuación 1.7) incluye una banda del infrarrojo cercano (centrado en 0,86 

µm) y otra del infrarrojo medio (centrado en 1,24 µm). 

         (1.7) 
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Más recientemente Huete et al. (1999) diseñaron un índice específico para 

el sensor MODIS (MODerate resolution Imaging Spectroradiometer) que además 

de incluir las bandas del IRC y del rojo incluye una banda en el azul que permite 

reducir los efectos atmosféricos, y una serie de parámetros que limitan las 

contribuciones del suelo, se trata del EVI (Enhanced Vegetation Index) y lo 

definieron como:  

                    (1.8) 

donde G es un factor de ganancia, C1 y C2 son los coeficientes para limitar las 

influencias atmosféricas del rojo y L es la radiancia de fondo. Todos estos 

parámetros se determinan experimentalmente y toman los siguientes valores: 

L=1, C1=6, C2=7,5 y G=2,5.  

Gitelson et al. (2002) definen un índice específico para las zonas de cultivo, 

el VARI (Visible Atmospherically Resistant Index), el cual incluye únicamente 

bandas del visible (ecuación 1.9), la razón de eliminar las bandas del infrarrojo es 

que se ha observado una fuerte dependencia de éstas con las especies vegetales, 

dando lugar en ocasiones a una disminución de la reflectividad en el infrarrojo 

cercano al aumentar la cubierta vegetal, esto está relacionado con la arquitectura 

de la planta, la inclinación de las hojas, la estructura celular, etc., mientras que la 

zona del visible no es tan dependiente de la especie en cuestión. 

               (1.9) 

donde G es la banda del verde. 

En Ceccato et al. (2002) se define un nuevo índice, GVMI (Global Vegetation 

Moisture Index), para optimizar la medida del contenido en agua de la vegetación 

y minimizar los efectos perturbadores atmosféricos y geofísicos (ecuación 1.10). 

Este índice fue definido basándose en las bandas del sensor SPOT-VEGETATION. 

                                                 (1.10) 
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1.5. Antecedentes 

 

Se ha demostrado en distintos trabajos que existe una relación 

cuantificable entre el FMC y los índices de vegetación (Burgan et al., 1998; Maki et 

al., 2004; Chuvieco et al. 2004a; Stow et al., 2005; Cheng et al., 2006; Yebra et al., 

2008). Además, los índices de vegetación o el FMC estimado a partir de índices de 

vegetación se han utilizado ya en algunos trabajos para estimar el riesgo de 

incendio (Maselli et al., 2003; Maki et al., 2004; Verbesselt et al., 2006). Sin 

embargo, se han utilizado distintos índices, según la zona de estudio, sin llegar a 

conclusiones claras sobre cuál es el más adecuado para estimar el riesgo de 

incendio o el FMC. A continuación se describen los estudios recientes más 

destacables. 

Maselli et al. (2003) relacionan el riesgo de incendio en una región 

mediterránea con el NDVI obtenido a partir de imágenes del sensor AVHRR 

(Advanced Very High Resolution Radiometer). Estos autores se basan en el trabajo 

de Burgan et al. (1998) en el que se demuestra que valores de NDVI 

anormalmente bajos en el periodo árido pueden ser debidos mayoritariamente a 

un estrés hídrico que implica una vegetación más vulnerable a los incendios 

forestales. Maselli et al. (2003) analizan la relación entre la frecuencia de 

incendios de un periodo de 10 días y el NDVI de ese periodo y de los dos periodos 

anteriores. Las correlaciones que obtienen muestran que se puede establecer una 

relación entre estos parámetros, sin embargo, los resultados no son 

suficientemente buenos como para establecer un modelo de predicción. Para 

mejorarlo repiten las regresiones teniendo en cuenta los distintos usos de suelo 

presentes en la región de estudio, basándose en la clasificación de usos del suelo 

del CORINE (Coordination of Information on the Environment) Land Cover (Annoni 

& Perdigao, 1997). Tampoco así consiguen un buen modelo, posiblemente debido 

a que el CORINE distingue bien entre usos de suelo pero no entre tipos de 

vegetación. Finalmente, analizan las correlaciones per-pixel entre las variaciones 

inter-anuales de NDVI y frecuencia de incendios, basándose en la hipótesis que 

existen píxeles más sensibles a los incendios, y de esta forma sí se obtienen 

mejores resultados. 

En Maki et al. (2004) se utiliza el NDWI y se relaciona con el FMC y el EWT. 

El FMC y el EWT se miden en el laboratorio utilizando muestras de baladre, árbol 

de las tulipas y abedul. Las imágenes de satélite que utilizan corresponden a 
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incendios forestales en el este de Rusia. Encuentran que el NDWI no se puede 

relacionar con el FMC pero sí con el EWT (relación lineal con R2 entre 0,78 y 0,88), 

lo que significa que el NDWI está fuertemente relacionado con la cantidad de 

agua por unidad de área pero no con la cantidad de agua por unidad de peso de 

vegetación seca. Por tanto, el NDWI no es un buen índice por sí solo para estimar 

el estrés hídrico de la vegetación, para ello se necesita conocer el área foliar que 

puede estimarse mediante el NDVI. A partir de estos dos índices Maki et al. (2004) 

definen un nuevo índice, el VDI (Vegetation Dryness Index) para estimar el déficit 

de agua de la vegetación, y comprueban que los píxeles quemados tenían el VDI 

más alto antes del incendio, además comprueban que la rapidez de propagación 

del fuego aumenta de forma lineal con el VDI. 

Chuvieco et al. (2004a) buscaron la mejor forma de relacionar el FMC con 

los datos de satélite. Para ello utilizaron tres sensores distintos: AVHRR, 

Vegetation y TM (Thematic Mapper). A partir de datos de estos sensores se 

obtienen los índices de vegetación NDVI y NDII, la temperatura de la superficie 

(LST) y el cociente NDVI/LST, y se analiza la relación de cada uno de estos 

parámetros con el FMC, distinguiendo entre pastizales y zonas con arbustos. 

Chuvieco et al. (2004a) observan que el NDVI presenta mayor correlación  con el 

FMC en la zona de pastizales que en la zona de arbustos para todos los sensores, 

de hecho observan una correlación significativa entre el NDVI y el FMC para los 

pastizales pero no es así en las zonas de arbustos. En cambio el NDII sí que 

presenta una correlación significativa tanto en los pastizales como en la zona de 

arbustos. Finalmente, se obtienen también buenos resultados al relacionar el 

cociente NDVI/ST con el FMC. En base a las buenas correlaciones obtenidas, se 

definen unas ecuaciones para estimar el FMC de pastizales y arbustos por 

separado a partir del NDVI, la LST y el día juliano para tener en cuenta las 

variaciones estacionales. El método desarrollado se aplica a nuevos datos de FMC 

obtenidos en una campaña de campo y se obtienen coeficientes de correlación 

entre los valores observados y predichos de 0,85 en los pastizales y de 0,69 en 

arbustos. 

En otro trabajo, Chuvieco et al. (2004b), definen un índice (ignition 

potential: IP) a partir del FMC. Para ello se basan en el concepto de humedad de 

extinción (moisture extinction: ME), que se define como el valor del contenido en 

humedad por encima del cual un incendio no se puede mantener (Rothermel, 

1972). La humedad de extinción varía dependiendo de la especie vegetal. Se 

asigna al IP el valor de 0,2 cuando el FMC es igual al ME, para valores menores del 
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FMC, el IP tomará valores en el rango 0,2-1, siguiendo el IP una relación lineal 

inversamente proporcional al FMC. Los valores de ME para las distintas especies 

se toman de la bibliografía. El FMC de los combustibles muertos se obtiene a 

partir de información meteorológica mientras que para los combustibles vivos 

utilizan imágenes NOAA-AVHRR aplicando la metodología descrita en Chuvieco et 

al. (2004a), sin embargo, esta metodología únicamente es aplicable a zonas de 

pastizales y arbustos pero no a zonas boscosas. El método presentado en este 

trabajo es muy interesante, sin embargo se aprecian importantes dificultades 

como son el no poder aplicarse a zonas boscosas y la necesidad de conocer las 

especies vegetales presentes en la región así como el correspondiente valor de 

ME para cada una de ellas. 

Stow et al. (2005) comparan las relaciones FMC-NDWI y FMC-VARI en una 

región de chaparral. Encuentran que el VARI presenta una mayor correlación con 

el FMC que el NDWI, lo cual sorprende porque el VARI se basa únicamente en 

bandas del visible, mientras que el NDWI se basa en una banda de absorción de 

agua. Estos autores suponen que la variabilidad temporal del verdor de la cubierta 

vegetal y de la humedad de las hojas está relacionada con la respuesta a la 

precipitación, de forma que el VARI se puede usar para predecir el FMC. 

Verbesselt et al. (2006) comparan dos índices espectrales (NDVI y NDWI)  

obtenidos a partir de datos de satélite y un índice relacionado con la meteorología 

(KBDI, Keetch-Byram Drought Index) como indicadores del riesgo de incendio en 

una región de sabana en el noreste de Sudáfrica. Se observa que los índices 

espectrales, en especial el NDWI, funcionan mejor que el KBDI. Además, los 

resultados muestran que estos índices de riesgo de incendio relacionados con el 

estado hídrico de la vegetación empiezan a disminuir antes de que llegue la época 

de incendios, con lo cual se pueden utilizar para predecir el comienzo de la época 

de incendios. 

Cheng et al. (2006) estudian tres zonas diferentes: una zona de cultivo, una 

zona semiárida con arbustos y un bosque boreal. Estos autores comparan el EWT 

obtenido a partir de datos del sensor AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging 

Spectrometer) con cuatro índices obtenidos a partir del sensor MODIS (NDVI, EVI, 

NDWI y SWISI). Los cuatro índices presentan una relación lineal con el EWT en las 

tres zonas. En la zona de cultivo, el EVI presenta el mejor coeficiente de 

correlación en la época en que el cultivo está completamente verde y creciendo 

exponencialmente. En la zona semiárida, el mejor coeficiente de correlación se 
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obtiene con el NDVI, y en el bosque boreal, funcionan mejor los índices SWISI y 

NDWI. 

Yebra et al. (2008) comparan dos métodos distintos, uno empírico, basado 

en regresión lineal multivariante entre el FMC y reflectividades del sensor MODIS, 

y otro simulado, derivado de modelos de transferencia radiativa. Distintos índices 

de vegetación se incluyeron como variables independientes en el modelo 

empírico. En el modelo teórico, se simularon las reflectividades entre los 400 y 

2500 nm para distintos valores de FMC, utilizando los modelos PROSPECT 

(Jacquemoud and Baret, 1990) y SAILH (Verhoef W, 1984). Al igual que en 

Chuvieco et al. (2004a) y Chuvieco et al. (2004b), se distingue entre pastizales y 

arbustos, y no se analiza el caso de bosques densos. Empleando el modelo 

empírico se obtienen mejores correlaciones entre el FMC real y estimado en las 

zonas de pastizales, especialmente cuando utilizan los índices EVI, NDVI y SAVI, 

mientras que en los arbustos las mejores correlaciones se obtienen con los índices 

NDII, GVMI y NDWI. Al desarrollar modelos de regresión lineal múltiple a partir del 

modelo empírico, los mejores resultados para todas las muestras de pastizales se 

obtienen cuando se utiliza el NDVI. 

 

1.6. Objetivos de la Tesis 

 

Como ya se ha mencionado anteriormente, la lucha contra los incendios 
forestales es muy importante para nuestra sociedad, y en este sentido la 
prevención juega un papel clave. El objetivo de esta Tesis Doctoral es determinar 
un buen parámetro relacionado con el estrés hídrico de la vegetación, a partir de 
datos de satélite, para introducirlo en un sistema de predicción de riesgo de 
incendio junto a otros parámetros adicionales. En concreto en esta Tesis se 
obtendrá un índice de riesgo de incendio basado en los índices de vegetación. Por 
motivos de cobertura espacial y temporal de los datos de satélite hacemos uso del 
sensor MODIS a bordo de la plataforma Terra. Ese parámetro, obtenido a partir de 
información de los índices de vegetación, integrado con el periodo del año y con 
el historial de incendios de la zona de estudios, mediante la regresión logística 
compondrá un modelo sencillo de predicción de riesgo de incendio. 

Los pasos a seguir para conseguir los objetivos son, a grandes rasgos: 
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- Descarga y almacenaje de las imágenes de satélite: las imágenes MODIS 
están disponibles en la página web de la NASA y se pueden descargar 
gratuitamente. 

- Procesado de las imágenes: las imágenes de satélite necesitan de un 
proceso de filtrado para eliminar los píxeles con nubes o errores del 
sensor, además llevaremos a cabo un proceso de rellenado para ganar 
información y finalmente tendremos que adecuar la escala espacial de las 
imágenes a la resolución de los datos de incendios. 

- Obtención de las relaciones entre los distintos índices de vegetación 
analizados y la frecuencia de incendios: utilizando el 50% de los datos 
buscaremos la mejor relación entre los índices de vegetación y la 
frecuencia de incendios. 

- Validación de las relaciones obtenida: aplicar las relaciones obtenidas 
anteriormente a los datos reservados para validar (el otro 50%) y 
comparar los datos de incendios reales con los predichos por el modelo. 

- Selección del mejor índice, de entre los analizados, para caracterizar el 
riesgo de incendio en las regiones de estudio. 

- Combinación del índice de vegetación, el periodo del año y el historial de 
incendios de la zona mediante regresión logística para la obtención de un 
modelo de riesgo de incendio. 

- Clasificación en niveles de riesgo; los sistemas de lucha contra los 
incendios forestales trabajan con escalas graduadas de riesgo por lo que 
buscaremos la mejor clasificación basándonos en los resultados del 
modelo. 

 

1.7.  Estructura de la Memoria 
 

Esta Memoria se ha estructurado en cuatro capítulos. En el Capítulo 1 
hemos analizado la base del estudio, los antecedentes sobre el tema y los 
objetivos perseguidos. A continuación, en el Capítulo 2 se presenta el procesado 
de las imágenes de satélite y el método para la búsqueda de una relación entre 
los incendios forestales y la frecuencia de incendios. En el Capítulo 3 se aplican los 
procedimientos descritos en el Capítulo 2 a dos zonas de estudio distintas, 
utilizando distintos índices de vegetación, y se selecciona el índice que mejores 
resultados ofrece. En el Capítulo 4 se utiliza la regresión logística para combinar el 
índice de vegetación seleccionado en el Capítulo 3 con el periodo del año y el 



Capítulo 1 

 
 

 

16 

 

historial de incendios de la zona, y de este modo obtener un modelo de riesgo de 
incendio. Y para finalizar, el Capítulo 5 resume, en forma de conclusiones, los 
resultados más importantes del trabajo. 

Adicionalmente, se incluye en los anexos una copia de los artículos 
publicados en revistas internacionales fruto de esta Tesis Doctoral, así como otra 
información relativa a las imágenes de satélite utilizadas. 
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2.1.  Datos de incendios 

 

Los datos de incendios empleados en esta Tesis fueron facilitados por la 

Universidad de Santiago de Compostela que los recibió del Ministerio de Medio 

Ambiente y Medio Rural y Marino del gobierno español. Las comunidades 

autónomas son las encargadas de rellenar los partes de incendios siguiendo las 

instrucciones del Comité de Lucha contra Incendios Forestales (CLIF, 2006), 

atendiendo a los siguientes campos:  

- Número de parte: 4 dígitos correspondientes al año + 2 dígitos 

correspondientes a la provincia + 4 dígitos del número identificativo. 

- Localización: comunidad, provincia, comarca o isla, término municipal, 

hoja del Mapa Militar 1:250.000 y codificación alfanumérica de la malla 

UTM de 10x10 km2; opcionalmente se pueden incluir las coordenadas 

UTM, la entidad menor y el paraje. 

- Tiempos de detección, de llegada de las brigadas, de control y de 

extinción. 

- Detección: ha de marcarse por quién ha sido detectado (vigilante, 

agente forestal, llamada particular, etc.) y junto a qué zona se ha 

iniciado (carreteras, casas, ferrocarril, etc.). 

- Causas: ha de marcarse si la causa señalada es cierta o supuesta. Las 

posibles causas son: rayo, negligencias y causas accidentales, 

intencionado, causa desconocida o incendio reproducido. Señalar si el 

causante es conocido o no y su motivación. Marcar si el día de inicio del 

incendio era festivo, laborable, laborable víspera de festivo o sábado. 

- Condiciones de peligro del incendio: datos meteorológicos, modelos de 

combustible en la zona del incendio y peligro meteorológico. 

- Tipo de fuego: de superficie, de copa o de subsuelo. 

- Medios utilizados en la extinción: transporte de personal terrestre, 

personal, medios pesados y medios aéreos. 

- Técnicas de extinción: ataque directo o indirecto. 

- Pérdidas: víctimas, superficies afectadas por el fuego, efectos 

ambientales, incidencias de Protección Civil, si afectó a Espacios 

Naturales Protegidos o a Reforestación de Zonas Agrarias. 

- Datos particulares del monte: comarca, término municipal, situación 

legal del monte y número de identificación del monte. 

- Superficies afectadas por el fuego. 



Capítulo 2 

 
 

 

20 

 

- Valoración de pérdidas. 

- Datos de espacios naturales protegidos. 

 

La información de los incendios que se utiliza en esta Tesis está basada en 

la cuadrícula UTM de 10x10 km2. El motivo es que la información disponible 

consta del número de incendios por día y por cuadrícula además de las 

coordenadas de la cuadrícula. Los sistemas de lucha contra los incendios 

forestales trabajan en base a esta misma cuadrícula. 

El periodo de estudio corresponde a los años 2001-2006. Se eligió este 

periodo porque el satélite que utilizamos para monitorizar la vegetación empezó a 

funcionar en febrero del 2000, por lo que el primer año completo de imágenes fue 

el 2001. Los datos de incendios de años más recientes no estaban disponibles al 

inicio de la investigación. 

Se decidió trabajar con periodos de aproximadamente dos semanas 

(sumando para cada casilla el número de incendios en ese periodo) porque no se 

esperan cambios significativos en la vegetación en un periodo inferior, de hecho la 

reacción de la vegetación ante los cambios en la disponibilidad de agua no es 

instantánea. Además, en algunas regiones españolas la cobertura nubosa es 

tradicionalmente muy alta, lo que supone un problema a la hora de adquirir 

información de la superficie desde satélite. Si utilizamos composiciones 

temporales de imágenes, este problema se verá disminuido. 

 

2.2. Imágenes de satélite 

 

El sensor MODIS es un instrumento a bordo de la plataforma TERRA (figura 

2.1). Este satélite tiene una órbita polar, con un periodo de revisita de 1 día en 

España, de forma que pasa todos los días por la mañana de norte a sur y por la 

noche de sur a norte en el ecuador. Se lanzó en diciembre de 1999 y comenzó a 

tomar imágenes en febrero del 2000. El sensor MODIS adquiere información en 

36 bandas espectrales, desde los 0,4 µm hasta los 14,4 µm (ver anexo A), con 

diferente resolución espacial dependiendo de la banda (250 m, 500 m, 1000 m), y 

la distribuye mediante distintos productos operativos. La elección de este sensor 

para esta Tesis ha sido motivada por su resolución temporal y espacial. Por un 
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lado, dado que trabajamos con cuadrículas de 10x10 km2 no necesitamos gran 

resolución espacial. Por otro, el hecho de disponer de imágenes diarias permite 

realizar una composición de distintas fechas, de forma que se puede obtener una 

imagen de cada dos semanas aunque no estén todas las imágenes diarias 

disponibles. Otros satélites con mayor resolución espacial, como por ejemplo el 

Landsat 7, tienen un periodo de revisita de 16 días, de forma que si el día de 

captura de la imagen hay nubes no se obtiene información de la superficie en 

todo ese periodo de 16 días. Otra ventaja de las imágenes MODIS es que algunos 

productos se proporcionan ya corregidos tanto geométricamente como del efecto 

de la atmósfera, lo cual simplifica el uso de estas imágenes. 

 

 
 

Figura 2.1. Imagen del sensor MODIS en la plataforma Terra. 

 

En esta Tesis se han utilizado imágenes de los productos MOD13Q1 (Huete 

et al., 1999) y MOD09A1 (Vermote & Vermeulen, 1999) descargadas de la página 

web del LP DAAC (Land Processes Distributed Active Archive Center) 

https://lpdaac.usgs.gov/lpdaac/get_data.  

 

2.2.1. Producto MOD13Q1 

El producto MOD13Q1 utiliza las reflectividades de los canales centrados en 

el azul (469 nm), el rojo (645 nm) y el infrarrojo cercano (858 nm) para calcular 

dos índices de vegetación: el NDVI y el EVI. Estos índices se obtienen a partir de 

https://lpdaac.usgs.gov/lpdaac/get_data
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las reflectividades del suelo corregidas atmosféricamente. El producto MOD13Q1 

proporciona una imagen cada 16 días con una resolución espacial de 250 m. La 

versión 5 del producto de índices de vegetación de MODIS está validada al nivel 2, 

lo cual quiere decir que la precisión ha sido comprobada en un amplio conjunto 

de sitios y en distintas ocasiones a partir de medidas in situ (Gao et al., 2003, 

Huete et al., 2002). 

Las imágenes del producto MOD13Q1 contienen 12 bandas con la siguiente 

información: 

1. NDVI  

2. EVI 

3. Banda de calidad de los índices de vegetación 

4. Reflectividad en el rojo (620-670 nm) 

5. Reflectividad en el infrarrojo cercano (841-876 nm) 

6. Reflectividad en el azul (459-479 nm) 

7. Reflectividad en el infrarrojo medio (2105-2155 nm) 

8. Ángulo cenital de observación 

9. Ángulo solar cenital 

10. Ángulo acimutal relativo 

11. Composición del día del año 

12. Fiabilidad del píxel 

La banda 3 proporciona información de la calidad del píxel, en concreto de 

las condiciones en que se ha tomado la medida (si había nubes, sombras, hielo, si 

la medida es muy fiable o no, etc.). Dicha información está codificada en un 

número binario de 16 bits, donde cada conjunto de bits aporta una información 

diferente. En el anexo B se incluye la tabla en la que se explica la información que 

proporciona cada conjunto de bits. 

Para esta Tesis se han empleado las bandas 1 y 2 que proporcionan los 

índices de vegetación NDVI y EVI (Figura 2.2), y la banda 3 para conocer las 

condiciones en las que se ha medido cada píxel y eliminar aquellos que presenten 

información contaminada o poco fiable. 
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a b 

Figura 2.2. Ejemplo de imágenes del producto MOD13Q1 correspondientes al 

período 10-25 Junio de 2003 y a la región de Galicia: a) EVI, b)NDVI 

 

2.2.2. Producto MOD09A1 

El producto MOD09A1 proporciona las reflectividades corregidas 

atmosféricamente en las 7 primeras bandas del sensor MODIS, las cuales están 

centradas en las siguientes longitudes de onda: 0,648 µm, 0,858 µm, 0,470 µm, 

0,555 µm, 1,240 µm, 1,640 µm, y 2,13 µm. Este producto proporciona una imagen 

cada 8 días con una resolución espacial de 500 m. Cada píxel contiene el valor 

correspondiente a la mejor observación del periodo, es decir, la observación con 

mayor cobertura, menor ángulo y sin nubes o sombras. 

Las imágenes de este producto contienen las siguientes capas: 

1. Reflectividad en el rojo (620-670 nm) 

2. Reflectividad en el infrarrojo cercano (841-876 nm) 

3. Reflectividad en el azul (459-479 nm) 

4. Reflectividad en el verde (545-565 nm) 

5. Reflectividad en el infrarrojo medio (1230-1250 nm) 

6. Reflectividad en el infrarrojo medio (1628-1652 nm) 

7. Reflectividad en el infrarrojo medio (2105-2155 nm) 

8. Banda de calidad de las reflectividades (da información de la calidad de 

la medida en cada banda) 

9. Ángulo solar cenital 

10. Ángulo de visión cenital 

11. Ángulo acimutal relativo 
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12. State flags (da información de las condiciones de medida de cada píxel, 

es equivalente a la capa 3 del producto MOD13Q1) 

13. Día del año 

La banda 8 proporciona información de la calidad y correcciones realizadas 

en cada banda, en cambio la banda 12 proporciona información, en código 

binario, de las condiciones en que se ha tomado la medida de cada píxel (si había 

nubes, sombras, hielo, si la medida es muy fiable o no, etc.), información que es la 

misma para las 7 bandas. En el anexo C se incluye una tabla en la que se explica la 

información que proporciona cada conjunto de bits en los que viene codificada. 

En concreto en esta Tesis utilizamos las bandas 1 a 6 para calcular distintos índices 

de vegetación (Tabla 2.1), y la banda 12 para conocer las condiciones en las que se 

ha medido cada píxel y eliminar aquellos que presenten información contaminada 

o poco fiable. 

 

Tabla 2.1. Índices de vegetación definidos a partir de las bandas del sensor 

MODIS. 

Normalized Difference 
Vegetation Index 12

12NDVI  
 

Rouse et al., 1974 
 

Soil Adjusted 
Vegetation Index 

L
L

SAVI 1
12

12
 ,   L=0,25 

 
Huete, 1988 

 

Normalized Difference 
Infrared Index 62

62NDII  
 

Hardisky, 1983 
 

Global Environmental 
Monitoring Index 

5,0

5,05,12

1

125,0
)25,01(

12

12
2
1

2
2

1

1

eta

etaetaGEMI

 

 
Pinty and Verstraete, 

1992 

Normalized Difference 
Water Index 52

52NDWI  Gao, 1996 

Visible Atmospheric 
Resistant Index 314

14VARI  Gitelson et al., 2002 

Enhanced Vegetation 
Index 15,76

5,2
312

12EVI  Huete et al., 2002 

Global Vegetation 
Moisture Index )02,0()1,0(

)02,0()1,0(

62

62GVMI        Ceccato et al., 2002 

ρi: reflectividad en el canal i del sensor MODIS 
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2.3. Procesado de las imágenes 

 

Para el procesado de las imágenes MODIS utilizamos un software comercial 

de tratamiento digital (ENVI). El primer paso fue recortar las imágenes para 

centrarnos en la zona de estudio, ya que las imágenes MODIS originales 

descargadas abarcan una superficie de unos 1200x1200 km (4800 filas, 4800 

columnas en el caso de las MOD13Q1 y 2400 filas, 2400 columnas en el caso de 

las MOD09A1). Como ejemplo se muestra a continuación el procesado de las 

imágenes para la región de Galicia. El recorte de las imágenes se hizo basándose 

en la cuadrícula de 10x10 km2 (Fig. 2.3). De esta forma se obtenían imágenes de 

ambos productos de la región de Galicia con 928 columnas y 995 filas en el caso 

del producto MOD13Q1 (Fig. 2.4) y con 464 columnas y 497 filas en el caso del 

producto MOD09A1. 

 

 
 

Figura 2.3. Mapa de Galicia dividido en 360 cuadrículas de 10x10 km2. 

 

A continuación se llevó a cabo un proceso de filtrado de las imágenes para 

eliminar del estudio los píxeles correspondientes a cuerpos de agua (ríos, lagos, 

océano) y zonas urbanas (Figura 2.5), ya que estos píxeles que no son de 

vegetación contaminarían el estudio si no se eliminasen. Este proceso se basó en 

la información del Corine Land Cover 2000 (Bossard et al., 2000).  
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(a) (b) 

Fig. 2.4. a) Imagen original del producto MOD13Q1, b) imagen recortada. 

 

 

Figura 2.5. Máscara de cuerpos de agua y grandes ciudades. 

 

Seguidamente se utilizó la banda de calidad de cada producto para eliminar 

del estudio todos los píxeles con valores erróneos o con nubes, quedándonos 

únicamente con los píxeles que cumplían las siguientes condiciones (Bisquert et 

al. 2009): píxeles de tierra sin nubes, sombras o nieve y además cuya información 
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había sido producida con una calidad entre alta y decreciente (anexos B y C). Un 

ejemplo de imagen filtrada del producto MOD13Q1 se muestra en la figura 2.6. 

En algunas imágenes del producto MOD09A1 se observó un ruido presente 

únicamente en la banda 5 en forma de líneas diagonales, generalmente de un 

píxel de grosor, con valores anormalmente altos. Para eliminar este ruido se 

aplicó una matriz de 3x3 píxeles que calcula la diferencia entre el valor del píxel 

central y la media de los 8 píxeles que le rodean. Cuando el valor de la resta es 

superior a un umbral pre-establecido se considera que el píxel central presenta 

ruido y queda automáticamente filtrado (Bisquert et al., 2010a). 

A pesar de trabajar con una imagen, resultado de la composición de 16 

imágenes diarias (producto MOD13Q1) o de 8 imágenes diarias (producto 

MOD09A1), en algunas zonas las nubes son muy frecuentes y pueden quedar 

muchos huecos sin información en las imágenes. Con el fin de minimizar estos 

huecos y de rellenar los píxeles filtrados, ganando así algo de información, se llevó 

a cabo un proceso de rellenado a partir de la información de los píxeles vecinos. 

Creamos una matriz de 5x5 píxeles que se aplicaba a todos aquellos píxeles 

catalogados como erróneos y les asignaba el valor medio de los píxeles de 

alrededor de los que se disponía de información. Un ejemplo de imagen rellenada 

se presenta en la figura 2.7. Para comprobar que este proceso de rellenado era 

correcto se aplicó a píxeles del producto MOD13Q1 de los que sí se tenía 

información y se observó que en el 90% de los casos la diferencia del EVI entre 

aplicar el proceso de rellenado y no aplicarlo era inferior a 0,1. Teniendo en 

cuenta que finalmente íbamos a trabajar con valores promedio dentro de cada 

cuadrícula de 10x10 km2, estas diferencias no se consideraron importantes. 

En el caso de las imágenes del producto MOD09A1 se llevan a cabo dos 

procesos extra, el primero es el cálculo de los índices de vegetación presentados 

en la tabla 2.1, y el segundo es un proceso de composición de dos imágenes 

consecutivas con el fin de obtener una imagen de cada 16 días que guarde 

homogeneidad temporal con las imágenes del producto MOD13Q1. El proceso de 

composición consiste en tomar la media del índice de vegetación de las dos 

imágenes consecutivas si se tiene valor de ambas imágenes, o bien asignar el valor 

disponible en caso de que solo se conozca éste en una de las imágenes. 
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Figura 2.6. Imagen recortada e imagen filtrada (MOD13Q1). 

 

                                  

Figura 2.7. Imagen filtrada e imagen rellenada (MOD13Q1). 

 

El último paso para ambos productos consistió en asignar un valor a cada 

cuadrícula de 10x10 km2. Para ello, se calculó el valor medio de todos los píxeles 

de cada casilla, siempre y cuando hubiera al menos un 10% de tierra y estuvieran 

enmascarados como máximo el 20% de estos píxeles (Fig. 2.8). De esta forma se 

pretende que al hacer la diferencia de una cuadrícula entre dos imágenes 

consecutivas, la información contenida en ambos casos sea similar, esto es 

importante porque en una cuadrícula de 10x10 km pueden aparecer distintos 

tipos de usos de suelo. 
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Figura 2.8. Imagen rellenada e imagen con el valor medio del EVI por cuadrícula 

(MOD13Q1). 

 

2.4. Relación entre la frecuencia de los incendios y la variación de los 
índices espectrales 

 

La variación de los índices entre dos fechas indica el aumento o disminución 

del verdor de la vegetación, lo cual está relacionado con el estado hídrico de las 

plantas, como se explicó en el capítulo 1. Por esta razón se decidió enfrentar las 

variaciones de los índices entre dos periodos consecutivos de 16 días y la 

frecuencia de incendios registrados en el periodo posterior. 

En primer lugar, restamos los valores del índice de vegetación para dos 

imágenes consecutivas. A continuación, agrupamos las casillas en intervalos de 

0,01 en términos de variación del índice y contabilizamos todas las casillas en las 

que se había registrado algún incendio en cada intervalo. Para que las variaciones 

sufridas por el índice fueran consecuencia de factores naturales y no 

consecuencia de algún incendio, filtramos la base de datos eliminando del estudio 

las casillas en las que se había registrado algún incendio durante las dos semanas 

anteriores al periodo de estudio, ya que al haber un incendio se produciría una 

disminución importante del índice de vegetación. Dividiendo el número de casillas 

con incendio dentro de cada intervalo de variación del índice entre el número de 

casillas total del mismo intervalo obtenemos el porcentaje o la frecuencia de 

casillas con incendio para cada caso. 
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Al representar gráficamente la también llamada probabilidad de incendio 

(frecuencia de celdas con incendio) frente a la variación sufrida por el índice, se 

puede determinar si existe alguna relación entre ellos que nos permita 

parametrizar la probabilidad de que se produzca incendio, conocida la variación 

que experimenta el índice de vegetación en una determinada celda. 

En la revisión bibliográfica que se muestra en el capítulo 1 se puede ver cómo 

las relaciones empíricas entre los índices de vegetación y el contenido en agua de 

las plantas pueden depender del tipo de vegetación considerado. La eficacia de un 

índice para predecir incendios forestales también puede depender de la zona. Por 

estos motivos el proceso se aplica con todos los índices de vegetación calculados, 

con el fin de llevar a cabo una comparación y seleccionar aquel que presente una 

relación más fuerte en la zona de estudio concreta, para posteriormente 

desarrollar un modelo de riesgo de incendio incluyendo otros parámetros. 

Se utiliza el 50% de la serie temporal para obtener la relación y el otro 50% 

para la validación. La selección de los dos grupos de datos se hace mediante una 

función aleatoria. 

 

2.5. Resumen 
 

En este capítulo se ha descrito el procesado de las imágenes MODIS y el 

procedimiento para buscar una relación entre la frecuencia de incendios de un 

periodo y los índices de vegetación de los periodos anteriores, en concreto se 

utiliza la variación experimentada por dichos índices en dos periodos 

consecutivos. 

El procesado de las imágenes consta de los siguientes procedimientos: en 

primer lugar, se recortan las imágenes para centrarse en la zona de estudio, a 

continuación, se lleva a cabo un proceso de filtrado, basándose en la información 

contenida en la banda de calidad, para eliminar píxeles erróneos. En el caso de las 

imágenes del producto MOD09A1 se lleva a cabo un filtrado extra debido a la 

presencia de ruido (píxeles con valores anómalos no detectados por la banda de 

calidad como píxeles erróneos). Seguidamente, para ambos productos, se lleva a 

cabo un proceso de rellenado para ganar algo de información de los píxeles 

filtrados previamente. Finalmente, se reescalan los datos para tener la 
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información de los índices de vegetación con la misma resolución espacial que los 

datos de los incendios forestales (10x10 km). 

La búsqueda de una relación entre las variaciones de los índices espectrales 

previas al periodo de estudio y la frecuencia de incendios de dicho periodo se 

hace utilizando la mitad de los datos disponibles, reservando la otra mitad para 

validar las relaciones obtenidas. Consiste en agrupar todos los casos en términos 

de variación de los índices, de forma que se pueda obtener la frecuencia de 

incendios para un intervalo de variación de los índices. Seguidamente se 

representa la frecuencia de incendios frente a las variaciones de los índices, de 

forma que se puede comprobar si existe algún tipo de relación o no. 
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3.1. Zonas de estudio 

 

La técnica descrita en el capítulo 2 se aplicó a dos comunidades españolas 

por separado, Galicia y Asturias (ver apéndice D). Galicia es la región española más 

afectada por los incendios forestales, a pesar de tener un clima húmedo y una alta 

densidad de vegetación lo que hace que muchos modelos globales de riesgo de 

incendio fallen en dicha región. Por esta razón en esta Tesis nos hemos centrado 

en la región de Galicia aunque también aplicamos el modelo a la región vecina de 

Asturias, con un número de incendios muy inferior, y con un comportamiento del 

régimen de incendios anual muy distinto al de Galicia (Fig.3.1), con el fin de 

comprobar la aplicabilidad del modelo a zonas con menos incendios. En la figura 

3.1 se comprueba que en ambas comunidades se presentan dos picos de 

incendios, el primero centrado en el mes de marzo y el segundo en los meses de 

verano (agosto), sin embargo se observa que en Galicia el pico del verano es más 

importante que el de marzo, mientras que en Asturias ocurre lo contrario.  

 

Figura 3.1. Número de incendios medio en periodos de 16 días para Galicia y 

Asturias. 

 

Galicia, situada al noroeste de la Península Ibérica, ocupa una superficie de 

29.575 km2, mientras que Asturias, región vecina, ocupa 10.604 km2. En torno al 

70% de la superficie de ambas regiones es forestal (Ministerio de Medio Ambiente 

y Medio Rural y Marino, 1997). Históricamente, el bosque gallego era un bosque 
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de especies caducifolias como el roble y su particular sotobosque, sin embargo en 

la década de los 50 estos bosques sufrieron varias deforestaciones, consecuencia 

de la demanda de madera y carbón vegetal, y del aumento de la agricultura 

extensiva. En la misma década se llevó a cabo una reforestación masiva de 

especies de crecimiento rápido como el pino y el eucalipto. Actualmente, la 

vegetación mayoritaria son los bosques de coníferas (especialmente de pino 

resinero), y las especies frondosas como el roble y el eucalipto (tabla 3.1). En 

Asturias, en cambio, son más abundantes los bosques de especies frondosas, 

principalmente formados por castaño común, hayas y robles, aunque se 

encuentran también poblaciones considerables de coníferas (especialmente de 

pino resinero). En ambas comunidades existen, además, grandes superficies de 

pastizales, aunque también éstas se han visto disminuidas considerablemente 

debido al abandono de las prácticas rurales, la disminución de ganadería 

extensiva y la proliferación de establos industriales para la cría de ganado.  

Las coníferas son plantas leñosas, generalmente son árboles perennes con 

hojas en forma de aguja. Aparecen principalmente en zonas frías, donde forman 

grandes bosques. En cuanto a las especies frondosas hay tanto de hoja perenne 

como caducifolias. El roble es de hoja caduca, mientras que el eucalipto es de hoja 

perenne.  

Ambas regiones poseen un clima templado, de transición entre los climas 

oceánico y mediterráneo, con inviernos suaves y veranos frescos. Además, son 

regiones que reciben una considerable cantidad anual de lluvia (en torno a 1300 

mm anuales en Galicia y a 900 en Asturias entre los años 1997-2008) debido a los 

vientos dominantes del oeste que traen masas de aire húmedas. Los meses más 

lluviosos son octubre, noviembre y diciembre, seguidos de los meses de 

primavera (fig. 3.2). En verano las precipitaciones medias son inferiores a los 60 

mm en ambas regiones (INE, 2010). 

En España, entre los años 1996-2005 se produjeron una media anual de 

20.887 incendios, de los cuales, aproximadamente el 60% fueron intencionados 

(Ministerio de Medio Ambiente, 2006). En este período, la superficie forestal 

media quemada cada año alcanza las 123.459 ha. En concreto la Comunidad de 

Galicia es una zona especialmente afectada por los incendios forestales, en ella 

tienen lugar más del 50% de los incendios de España (Figura 3.3), mientras que en 

Asturias tienen lugar el 8%. En cuanto a la superficie forestal afectada, el 25% del 

total de España se encuentra en Galicia. Por todo esto es especialmente 

importante la obtención de modelos de riesgo de incendio en la región gallega. 
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Tabla 3.1. Especies vegetales dominantes en Galicia y Asturias 

(Ministerio de Medio Ambiente y Medio Rural y Marino, 1997). 

 
Área basimétrica en m2 y % 

 Especie Galicia Asturias 

Coníferas 

Fraxinus Spp. 8461 0.001 12644 0.002 

Pynus Pinaster 7034003 0.467 731436 0.130 

Pynus Sylvestris 410673 0.027 138863 0.025 

Pynus Radiata 785655 0.052 286124 0.051 

Otras coníferas 6561 0.000 19702 0.003 

Frondosas 

Alnus Glutinosa 133453 0.009 50645 0.009 

Castanea Sativa 1314735 0.087 1800535 0.319 

Eucalyptus Globulus 1832088 0.122 345641 0.061 

Populus Nigra 16124 0.001 2025 0.000 

Quercus Ilex 11181 0.001 13696 0.002 

Quercus Robur/Petraea 2143026 0.142 589135 0.104 

Betula Spp. 487640 0.032 117881 0.021 

Eucalyptus Camaldulensis 63172 0.004 0 0.000 

Fagus Sylvatica 1688 0.000 1266447 0.225 

Quercus Pyrenaica/Pubescens 540009 0.036 115646 0.021 

Quercus Suber 67782 0.005 0 0.000 

Otros árboles ripícolas 76671 0.005 19606 0.003 

Otras frondosas 116066 0.008 129621 0.023 

 

 

Figura 3.2. Precipitación media anual en Galicia y Asturias en el período 1997 – 

2008. 
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Figura 3.3. Porcentaje de incendios por comunidad autónoma, decenio 1996-

2005. (Adaptado de Ministerio de Medio Ambiente, 2006). 

 

3.2.  Relaciones entre la frecuencia de incendios y los índices de 

vegetación 

 

El procesado de las imágenes descrito en la sección 2.3, el cual incluye el 

recorte de las imágenes, el filtrado, el rellenado, el redimensionado y la 

composición de dos imágenes consecutivas, se realizó por separado para las 

regiones de Galicia y Asturias. El recorte de las imágenes de Asturias se hizo en 

base a la cuadrícula correspondiente a esta región (figura 3.4). 

El proceso de búsqueda de una relación entre la variación de los índices y la 

frecuencia de incendios en cada cuadrícula también se realizó por separado para 

las dos regiones y para los 8 índices espectrales presentados en la tabla 2.1. De 

acuerdo con el proceso descrito en la sección 2.4 representamos gráficamente la 

frecuencia de incendios observada frente a las variaciones de los distintos índices 

(figuras 3.5 y 3.6).  

 



 Aplicación a la zona de estudio 

 
 

 
39 

 

 

Figura 3.4. Mapa de Asturias dividido en 146 cuadrículas de 10x10 km2. 

 

  

(a) (b) 

 
Figura 3.5. Relación entre la frecuencia de incendios y distintos índices espectrales 

para: a) Galicia, y b) Asturias. 

 

En primera instancia se observa que para cinco de los índices espectrales 

estudiados, la dispersión de los puntos en la gráfica hacía imposible cualquier tipo 

de ajuste (figura 3.5), mientras que para los otros tres sí se aprecia una relación 

clara entre ambos parámetros (figura 3.6). Estos últimos índices cuyas variaciones 

muestran una relación evidente con la frecuencia de incendios son el EVI (tanto el 

proporcionado por el producto MOD13Q1 como el calculado a partir del producto 

MOD09A1), el GEMI y el SAVI. Se probaron distintos tipos de ajustes, pero 

finalmente se seleccionó el ajuste lineal por ser el que mejor se ajustaba, además 

de por su simplicidad, obteniéndose coeficientes de regresión (R2) desde 0,78 con 
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el SAVI hasta 0,84 con el EVI (MOD13Q1) en Galicia, y desde 0,60 con el SAVI 

hasta 0,70 con el EVI (MOD09A1) en Asturias. En ambas regiones, las variaciones 

del índice EVI son las que mejor reproducen la probabilidad de incendio. Se 

observan comportamientos similares en ambas comunidades, sin embargo, en la 

región gallega la frecuencia de incendios siempre es mayor que en Asturias para 

un mismo valor de variación del índice, debido al mayor número de incendios en 

esta región. En la tabla 3.2 se presentan los resultados estadísticos de los ajustes 

para los índices EVI, GEMI y SAVI correspondientes a los gráficos de la figura 3.6. 

 

  

(a) (b) 

 

  

(c) (d) 

Figura 3.6. Relación entre la frecuencia de incendios y la variación de los índices: 
a) EVI MOD13Q1, b) EVI MOD09A1, c) GEMI, y d) SAVI. 
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Tabla 3.2. Resultados de las regresiones lineales entre la frecuencia de incendios y 

las variaciones de los índices (a: pendiente, b: ordenada en el origen, r2: 

coeficiente de regresión, σ: desviación estándar, N: número de sucesos considerados). 

Región Índice a b r
2 

σ N 

Galicia 

EVI (MOD13) -1,41±0,13 0,323±0,009 0,8 0,04 7331 

EVI (MOD09) -1,00±0,10 0,316±0,007 0,8 0,03 7509 

GEMI -0,92±0,09 0,308±0,007 0,8 0,03 7509 

SAVI -1,29±0,17 0,322±0,009 0,8 0,04 7514 

Asturias 

EVI (MOD13) -0,80±0,14 0,185±0,009 0,6 0,04 2778 

EVI (MOD09) -0,95±0,14 0,178±0.009 0,7 0,04 2960 

GEMI -0,97±0,16 0,180±0,010 0,7 0,04 2930 

SAVI -1,14±0,25 0,184±0,012 0,6 0,05 2947 

 

3.3.  Validación  

 

Una vez establecidas las ecuaciones que relacionan la frecuencia de 

incendios con las variaciones de los índices, es necesario proceder a su validación. 

Dicha validación consistió en aplicar las ecuaciones obtenidas a los datos 

reservados para tal efecto y comparar las frecuencias o probabilidades de 

incendio predichas por el modelo con los valores de frecuencia real de incendios 

registrados (Bisquert et al., 2010a). 

La figura 3.7 muestra las gráficas de la validación de los distintos índices de 

vegetación  para las dos zonas de estudio. Los mejores resultados, tanto en Galicia 

como en Asturias, se obtienen empleando el EVI proporcionado por el producto 

MOD13Q1, con pendientes de 0,97 y 0,71, ordenadas en el origen de 0,01 y 0,06 y 

coeficientes de regresión de 0,81 y 0,62 para Galicia y Asturias respectivamente. 

Si comparamos entre regiones, los resultados de la validación son mejores en 

Galicia que en Asturias, probablemente debido al elevado número de incendios en 

la región gallega que ayuda a mejorar la estadística.  
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(a) (b) 

 

  
(c) (d) 

Figura 3.7. Comparación entre la frecuencia de casillas con incendio predicha por 

el modelo y la frecuencia real de casillas con incendios utilizando los índices: a) 

EVI MOD13Q1, b) EVI MOD09A1, c) GEMI, y d) SAVI. 

 

La tabla 3.3 se completa con un análisis estadístico, basado en Willmott 

(1982), de acuerdo con el cual se han calculado el BIAS (diferencia típica entre el 

valor esperado y el real), el RMSE (error cuadrático medio), el RMSES (error 

cuadrático medio sistemático), el RMSEU (error cuadrático medio no sistemático), 

el MAD (diferencia absoluta media) y el MADP (diferencia absoluta media en 

porcentaje). 
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 Tabla 3.3. Resultados y análisis estadístico de las regresiones entre los valores de 

frecuencia de incendio predicha por los distintos índices y los observados para las 

regiones de Galicia (cursiva) y Asturias. 

 
a b R2 Bias1 RMSE2 RMSES3 RMSEU4 MAD5 MAPD6 

EVI 
MOD13 

0,97 ± 
0,10 

0,01 ± 
0,03 

0,8 0,003 0,04 0,003 0,04 0,03 11% 

0,71 ± 
0,12 

0,06 ± 
0,02 

0,6 0,005 0,04 0,019 0,03 0,03 15% 

EVI 
MOD09 

0,62 ± 
0,08 

0,11 ± 
0,03 

0,7 -0,007 0,05 0,03 0,03 0,04 11% 

0,65 ± 
0,14 

0,06 ± 
0,03 

0,5 0,004 0,04 0,02 0,04 0,03 19% 

GEMI 

0,57 ± 
0,09 

0,13 ± 
0,03 

0,7 -0,00017 0,05 0,04 0,04 0,04 12% 

0,53 ± 
0,12 

0,08 ± 
0,02 

0,5 -0,0016 0,05 0,03 0,04 0,03 19% 

SAVI 

0,59 ± 
0,09 

0,13 ± 
0,03 

0,7 0,006 0,05 0,04 0,04 0,04 13% 

0,47 ± 
0,15 

0,09 ± 
0,03 

0,4 0,003 0,05 0,04 0,04 0,03 21% 

1 Sesgo: 

N

i

ii OPNBias
1

1
 

2 Error cuadrático medio: 

5,0

1

21
N

i

ii OPNRMSE  

3 Error cuadrático medio sistemático: 

5,0

1

2´1
N

i

ii OPNRMSES  

4 Error cuadrático medio no sistemático: 

5,0

1

2´1
N

i

ii PPNRMSEU  

5 Diferencia absoluta media: 

N

i

ii OPNMAD
1

1
 

6 Diferencia absoluta media en porcentaje: iOMADMAD /100  

donde Pi y Oi son los valores predichos y observados, respectivamente, y Pi
´=aOi+b. 

 

Estadísticamente el RMSES es el error que se puede controlar y se debe 

tratar de reducir al mínimo en un modelo empírico, ya que depende de la 
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configuración del propio modelo. De los índices de vegetación estudiados, tanto 

en Galicia como en Asturias, el menor RMSES se obtiene cuando se utiliza el EVI 

(MOD13Q1). El error absoluto (MADP) también es menor cuando se utiliza dicho 

índice. La diferencia entre los distintos índices es mayor en el caso de Asturias, 

donde varía desde el 15% en el EVI (MOD13Q1) hasta el 21% en el SAVI. En Galicia 

estas diferencias no son tan grandes, oscilando entre el 11%  del EVI (MOD13Q1) y 

el 13% del SAVI. En vista de los parámetros de los ajustes y de los distintos errores 

analizados, se puede concluir finalmente que el EVI proporcionado por el 

producto MOD13Q1 es el índice de vegetación más conveniente para ser incluido 

en los modelos de riesgo de incendio, al menos en zonas de vegetación densa 

como las analizadas en esta Tesis. 

Las diferencias observadas en los resultados de aplicar el EVI del producto 

MOD13 y el EVI calculado a partir del producto MOD09 vienen dadas por la forma 

de componer las imágenes de 16 días. En el producto MOD09 se componen las 

reflectividades de 8 imágenes diarias mediante el método MVC (Maxim Value 

Composite), es decir, toman la reflectividad máxima de los 8 días, ya que la 

presencia de nubes hace disminuir la reflectividad, y al coger el valor máximo se 

eliminan píxeles con nubes. En cambio, para el cálculo de los índices de 

vegetación, el método MVC no es el más adecuado, por lo que en el producto 

MOD13 de índices de vegetación, la composición de las imágenes es un proceso 

mucho más complejo en el que se aplican modelos BRDF (Bidirectional 

Reflectance Distribution Function) y no se utiliza la técnica del MVC, salvo en los 

casos en que no se puedan utilizar otras técnicas. 

 

3.4. Resumen 

 

Tras estudiar la relación entre la frecuencia de incendios y las variaciones de ocho 

índices de vegetación distintos en cuadrículas de 10x10 km2 en dos regiones 

distintas, Galicia y Asturias, se observa que solamente en tres de los casos la 

variación temporal presenta una relación lineal con la frecuencia de incendios, 

estos índices son el EVI, el GEMI y el SAVI. Las ecuaciones correspondientes a 

estos índices para las dos regiones de estudio se aplicaron posteriormente a unos 

datos independientes reservados para validar. Tras enfrentar las frecuencias de 

incendio estimadas y observadas, y analizar los parámetros de los ajustes, así 

como una serie de errores estadísticos, se concluye que el EVI proporcionado por 

el producto MOD13Q1 de MODIS es el índice de vegetación que presenta mayor 
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relación con los incendios forestales en Galicia y Asturias. Por lo tanto, éste es el 

índice de vegetación con mayores prestaciones para ser utilizado en los modelos 

de predicción de riesgo de incendio. 
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4.1. Regresión logística 

 

La regresión logística es una herramienta muy útil en los problemas de 

clasificación binaria, es decir, para clasificar la presencia o ausencia de un evento, 

como puede ser un incendio. Esta técnica permite introducir y analizar distintas 

variables, así como las interacciones entre ellas. Consiste en ajustar la ecuación 

4.1 en la que la variable dependiente, P, deber ser una variable binaria (0 ó 1, 

ausencia o presencia del evento) y las variables independientes (xi) pueden ser 

variables continuas o categóricas. α y βi son los parámetros que deben ajustarse. 

 

           (4.1) 

La ecuación 4.1 proporciona la probabilidad de ocurrencia de un evento 

dadas una serie de variables de entrada (Bisquert et al., 2010b). La clasificación en 

presencia o ausencia del evento se hace escogiendo un punto de corte (entre 0 y 

1), el cual quiere decir que se clasificarán como presencia del evento los casos en 

los que se obtenga una probabilidad superior al valor del punto de corte. 

La función logística describe una curva que tiende a cero para valores 

negativos de z y que tiende a 1 cuando z toma un valor positivo muy grande 

(figura 4.1). 

 

 

Figura 4.1. Curva de la regresión logística. 
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4.1.1. Análisis de errores y bondad del ajuste 

 

En la regresión logística existen distintas pruebas para analizar la bondad 

del ajuste y la importancia de cada variable introducida en el modelo. 

El test de Wald es un estadístico que sirve para analizar la significancia de 

cada variable. Si el test de Wald es significativo para una variable en concreto, 

quiere decir que el parámetro correspondiente a esa variable no es cero y por lo 

tanto esa variable debe mantenerse en el  modelo. Se define como el cociente 

entre el coeficiente y el error estándar del coeficiente. Si por el contrario se 

obtiene que el test de Wald no es significativo, dicha variable debe ser eliminada 

del modelo ya que no afectará a los resultados de la ecuación. El test de Wald se 

analiza como un χ2, cuando la significancia es menor de 0,05 quiere decir que la 

variable correspondiente es significante. 

La prueba de bondad del ajuste más común es el test de Hosmer-

Lemeshow, este test se basa en una tabla de contingencia que divide la muestra 

en 10 grupos iguales en función de la probabilidad predicha por la ecuación 4.1 y 

compara el número de eventos predichos por el modelo y el número de eventos 

reales. Ambas probabilidades, observada y esperada, se contrastan mediante una 

prueba de χ2. En este test se debe obtener una significancia mayor de 0,05. Una 

prueba similar y que da más información sobre la bondad del ajuste consiste en 

hacer una tabla de contingencia del mismo modo que en la prueba de Hosmer-

Lemeshow y a partir de las probabilidades observadas y estimadas realizar un 

análisis de errores basado en Willmott (1982), tal como se describe en el apartado 

3.2, analizando los errores: BIAS, RMSE, RMSES, RMSEU, MAD y MADP. Este fue el 

análisis escogido para estimar la bondad del ajuste por ser más completo que el 

test de Hosmer-Lemeshow. 

También son muy útiles para estimar la bondad del ajuste las curvas ROC 

(Receiving Operating Characteristic). Estas curvas representan la sensibilidad 

frente a (1-especificidad) para un sistema de clasificación binario (Manzo-Delgado 

et al., 2009). La sensibilidad mide la correcta predicción de los casos con incendio, 

mientras que la especificidad es la correcta predicción de los casos sin incendio. 

En la curva ROC cada punto se corresponde con un punto de corte. La línea 

diagonal que va del punto (0,0) al punto (1,1) representa la ausencia de 

discriminación del modelo. La bondad de un modelo utilizando las curvas ROC se 

basa en el área bajo la curva (AUC: Area Under Curve). En el caso de la línea 

diagonal que va del punto (0,0) al punto (1,1) el área bajo la curva será 0,5, por 
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tanto cuanto mayor sea este valor, mayor será la capacidad de discriminación del 

modelo. Esta medida es muy útil y sencilla para comparar distintos modelos. 

Finalmente, es importante analizar el porcentaje global de casos 

clasificados correctamente, así como el porcentaje de casos con y sin evento, por 

separado, clasificados correctamente. Un porcentaje global de acierto del 50% 

indicaría predicciones aleatorias, mientras que porcentajes superiores al 50% 

indican que existe una relación entre las variables independientes y la variable 

dependiente. 

 

4.2. Aplicación de la regresión logística a la estimación del riesgo de 

incendio 

 

4.1. Descripción 

 

El objetivo de esta Tesis, como ya se ha mencionado en repetidas 

ocasiones, es obtener un modelo de predicción de riesgo de incendio 

incorporando datos de teledetección, en concreto los índices de vegetación. La 

regresión logística es una técnica muy útil en este sentido, ya que la variable 

dependiente puede ser dicotómica (presencia o ausencia de incendio) y permite 

introducir distintas variables independientes. En nuestro caso, la principal variable 

a introducir es la variación del EVI entre dos periodos consecutivos de 16 días, tras 

demostrar en el capítulo 3 que dicha variable presenta una relación directa con la 

frecuencia de incendios. 

Además decidimos introducir otras variables relacionadas con el historial de 

incendios de las distintas cuadrículas y los distintos periodos del año. Estas 

variables se introducen en forma de pesos variando entre 0 y 1, y son la 

frecuencia de incendios en cada periodo (peso periodo) y la frecuencia de 

incendios en cada cuadrícula (peso cuadrícula) calculados a partir de los datos de 

entrenamiento. De esta forma se espera dar una probabilidad de incendio mayor 

a las cuadrículas y periodos del año que históricamente presentan una mayor 

frecuencia de incendios. Debido al distinto patrón de comportamiento anual de 

los incendios en las dos regiones seleccionadas para el presente estudio (ver 

figura 3.1), el cálculo de estos pesos se realizó por separado para ambas 

comunidades. Además, se incluyó una variable categórica para distinguir entre 

ambas comunidades, de forma que sea posible obtener un modelo único que 

proporcione resultados distintos según la región de aplicación. Estas variables 
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pueden estar relacionadas con factores sociológicos (peso cuadrícula y región) y 

con factores climatológicos (peso periodo).  

En un trabajo previo (Bisquert et al. 2010b) centrado en la región de Galicia 

se comprobó que distinguir entre cuadrículas donde predominan distintos usos de 

suelo no mejoraba los resultados, por lo que se decidió realizar el análisis sin 

distinguir usos de suelo (ver apéndice E). En esta Tesis se realiza la distinción entre 

las regiones de Galicia y Asturias debido a las diferencias observadas en el 

régimen de incendios, considerando así que estas diferencias se deben a factores 

sociológicos y no a tipos de vegetación.  

De esta forma los datos de entrada al modelo serán: la variación del EVI en 

dos periodos consecutivos, la frecuencia histórica de incendios en el periodo del 

año para el cual se pretende obtener el riesgo de incendio, la frecuencia histórica 

de incendios en la cuadrícula de estudio y la comunidad a la que pertenece dicha 

cuadrícula. A la hora de aplicar este modelo, las frecuencias de incendios de los 

distintos periodos y de las distintas cuadrículas deberían de actualizarse cada año, 

sin embargo la ecuación que se obtenga no necesitará ser modificada. La variable 

dependiente será la presencia o ausencia de incendio en cada cuadrícula en el 

periodo de estudio. A diferencia de la metodología del capítulo 3, en este caso, y 

dado que se incluye la variable periodo del año, se utilizan los datos de todo el 

año sin necesidad de acotar la época de mayor número de incendios. También hay 

que reseñar que en esta parte del trabajo no se realizó el filtrado de los casos con 

incendio previos al periodo de estudio como se hacía en el capítulo 3. Esta 

decisión fue motivada por la gran cantidad de datos que se eliminaban, haciendo 

que la aplicación del modelo sea muy restringida y de poca utilidad, y tras 

comprobar previamente que el tamaño de los incendios en estas regiones es 

inferior a 1 ha en la gran mayoría de casos, por lo que el efecto sobre el índice de 

vegetación a una escala de 10 x 10 km2 es de escasa importancia. 

 

4.2.2. Resultados 

 

La aplicación de la regresión logística se hizo utilizando el software 

comercial PASW Statistics 17 (SPSS, 2009).  

En la tabla 4.1 se muestran los parámetros del ajuste: α, β, sus errores 

estándar y su significancia según el test de Wald. Se observa que todas las 

variables introducidas son estadísticamente significativas ya que presentan una 

significancia menor de 0,05. Al ser la comunidad una variable categórica, el 
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parámetro correspondiente a esta variable se introduce en la ecuación como tal, 

sin multiplicarse por ningún valor, se introduce únicamente el parámetro 

correspondiente a la región de Asturias, porque la región de Galicia se toma como 

referencia y por tanto su parámetro es 0. De esta forma la ecuación resultante es 

la siguiente: 

 

         (4.2) 

 

Tabla 4.1. Parámetros del ajuste. 

Variable Parámetro 
Error 

estándar 
Sig. (Wald) 

V.EVI -2,5 0,4 < 0,001 

Peso Periodo 31,6 0,6 < 0,001 

Peso cuadrícula 282 7 < 0,001 

Comunidad (Asturias) -2,66 0,07 < 0,001 

Constante -3,00 0,05 < 0,001 

 

Se observa que el parámetro correspondiente a la comunidad de Asturias 

toma valor -2,66 que al ser negativo quiere decir que, en las mismas condiciones, 

la probabilidad de incendio en Asturias es menor que en Galicia y, como se ha 

comentado previamente, esto debe estar relacionado con factores sociológicos. 

En el caso de la variación del EVI, el parámetro que lo multiplica es también 

negativo, con lo cual las variaciones de EVI negativas darán lugar a una 

probabilidad de incendio mayor que las positivas. En el caso del periodo del año y 

la cuadrícula, los parámetros son positivos, con lo que la probabilidad de incendio 

será mayor cuanto mayor sea el valor de estas variables. Todos estos resultados 

están de acuerdo con los razonamientos previos a la obtención del modelo. 

La curva ROC obtenida se muestra en la figura 4.2. El área bajo la curva 

obtenida en este modelo es de 0,78, siendo éste un valor que indica un buen 

poder de discriminación por ser significativamente mayor de 0,5. 
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Figura 4.2. Curva ROC correspondiente al modelo propuesto. 

 

Los porcentajes de acierto obtenidos para los grupos de entrenamiento y 

de validación por separado se muestran en la tabla 4.2. Para la selección del 

punto de corte se tuvo en cuenta que el número de casos clasificados sin incendio 

fuera superior al de casos clasificados con incendio y que el acierto global, el 

acierto del número de incendios y el acierto de los casos sin incendio estuvieran 

entorno al 70%. Se seleccionó el punto de corte 0,35. 

 

Tabla 4.2. Clasificación de los casos con y sin incendio y porcentajes de acierto 

para los grupos de entrenamiento y validación por separado. 

Observado 

Pronosticado 

Entrenamiento Validación 

Sin 
incendio 

Con 
incendio 

Porcentaje 
correcto 

Sin 
incendio 

Con 
incendio 

Porcentaje 
correcto 

Sin 
incendio 

10412 4389 70 10545 4407 71 

Con 
incendio 

2138 5812 73 2355 5416 70 

Porcentaje 
global 

 71  70 
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Los resultados aquí obtenidos, porcentajes de acierto y área bajo la curva 

ROC, se pueden comparar con otros estudios similares en los que se utiliza la 

regresión logística. 

Lozano et al. (2007) utilizan la regresión logística para obtener distintos 

modelos de riesgo de incendio formados por distintas combinaciones de variables 

que incluyen índices espectrales de vegetación y de humedad así como una serie 

de variables estáticas (historial de incendios, variables topográficas). Como 

variable dependiente utilizan la presencia o ausencia de incendios obtenida a 

partir de imágenes Landsat. Utilizan un conjunto de datos en el que la mitad de 

los casos presenta incendio y la otra mitad no. La zona de estudio es el Lago de 

Sanabria, una zona muy cercana y similar a las zonas de estudio utilizadas en la 

presente Tesis, y el periodo de estudio es entre los años 1995 y 2002. Obtienen 

valores del área bajo la curva entre 0,75 y 0,85, y aciertos globales entre el 68% y 

el 72% con los datos de entrenamiento y entre el 59% y el 63% en los datos de 

validación. En nuestro caso hemos obtenido un acierto global del 70% tanto en los 

datos de entrenamiento como en los de validación, y un área bajo la curva de 

0,78, utilizando menos variables y un modelo más sencillo. 

Schneider et al. (2008) comparan la utilización del VARI y del NDVI para 

obtener el RG (Relative Greenness, índice de verdor relativo que compara el 

índice de vegetación en un momento dado con los valores máximo y mínimo 

históricos) que se utiliza en el FPI (Fire Potential Index). El FPI es un índice de 

riesgo de incendio utilizado en Estados Unidos que incluye un mapa de modelos 

de combustible, la humedad del combustible muerto y el RG. Schneider et al. 

(2008) emplean la regresión logística para validar y comparar el FPI obtenido 

utilizando el VARI y el NDVI. Como variable dependiente utilizan los incendios 

detectados por el sensor MODIS. Obtienen un área bajo la curva de 0,69 con el 

NDVI y de 0,78 con el VARI, sin embargo es posible que exista una 

sobreestimación del modelo debido a la utilización del producto de incendios de 

MODIS, ya que este producto no detecta los grandes incendios como tal sino 

como varios incendios pequeños. Además, en Schneider et al. (2008), al igual que 

en Lozano et al. (2007), se utiliza para la regresión logística un conjunto de datos 

que contiene el mismo número de casos con y sin incendio, lo cual es útil en 

estadística pero no tiene sentido físico. Hay que tener en cuenta que en Schneider 

et al. (2008) se utilizan otras variables complejas, además de los índices de 

vegetación, para la obtención del FPI.  
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En Manzo-Delgado et al. (2009) se combinan distintas variables dinámicas 

(NDVI y LST) y estáticas (tipo de vegetación, pendiente, elevación y precipitación). 

Estos autores obtienen un modelo de riesgo de incendio utilizando regresión 

logística con un acierto del 80% en los datos de entrenamiento pero solo del 69% 

en los datos de validación. En Manzo-Delgado et al. (2009) los datos de incendios 

se obtienen a partir de imágenes de satélite (NOAA), acotan el estudio a la época 

de mayor frecuencia de incendios (Noviembre-Mayo) y utilizan conjuntos de datos 

con un número similar de casos con y sin incendios, estos dos últimos factores 

pueden hacer que el modelo funcione mejor que si se utilizara toda la información 

disponible sin acotar el periodo de estudio, sin embargo la aplicabilidad y 

fiabilidad de dicho modelo será menor que el modelo presentado en esta Tesis. 

En Bisquert et al. (2010c) se comprueba que la utilización de la LST y de las 

redes neuronales pueden mejorar los resultados, sin embargo en Bisquert et al. 

(2010c) la única zona de estudio es la región de Galicia donde el elevado número 

de incendios forestales favorece las estadísticas y facilita que se obtengan 

mejores resultados. 

Para comprobar la bondad del ajuste, además de las curvas ROC, se utilizan 

unas tablas de contingencia, proporcionadas por el software estadístico PASW17 

(SPSS, 2009), que se obtienen dividiendo todos los casos disponibles en 10 grupos 

iguales en función de las probabilidades de incendio predichas por el modelo 

(Tabla 4.3). En la figura 4.2 se representa la frecuencia de casos con incendio 

predicha por el modelo frente a la frecuencia de casos con incendio observadas 

en cada uno de los intervalos.  

A partir de los datos de las tablas de contingencia se llevó a cabo un análisis 

de errores basado en Willmott (1982), tal y como ya se hizo en el capítulo 3. En la 

figura 4.2 se observa que existe un buen acuerdo entre los datos observados y los 

predichos, con pendiente de 0,97±0,04, ordenada en el origen de 0,009±0,004 y 

coeficiente de regresión de 0,99. En resumen, el Bias es despreciable, el RMSE es 

de 0,02, la parte sistemática de éste (RMSES) es 0,007 y la parte no sistemática 

(RMSEU) es 0,02; el error absoluto es 0,02 y el error absoluto en porcentaje es del 

6%. 
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Tabla 4.3. Tabla de contingencia 

Intervalo 
Sin incendio Con incendio Número 

total de 
casos 

Observado Predicho Observado Predicho 

1 2149 2198 126 77 2275 

2 2091 2044 184 231 2275 

3 2000 1908 275 367 2275 

4 1809 1771 466 504 2275 

5 1615 1631 660 644 2275 

6 1403 1481 872 794 2275 

7 1220 1308 1055 967 2275 

8 1148 1096 1127 1179 2275 

9 867 846 1408 1429 2275 

10 499 518 1777 1758 2276 

 

 

Figura 4.2. Comparación entre la frecuencia de casillas con incendio predicha por 

el modelo y la frecuencia real de casillas con incendio. 

 

4.3. Niveles de riesgo 

 

En los sistemas operativos de predicción del riesgo de incendio 

generalmente se utilizan escalas graduadas con distintos niveles de riesgo, de 

forma que se facilite el trabajo a los encargados de luchar contra los incendios 

forestales. Estas escalas permiten obtener mapas de riesgo de incendio con 
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distintos niveles, que generalmente suelen variar entre 3 y 5 categorías 

diferenciadas. En la presente Tesis se selecciona una escala de 4 niveles, por ser 

más descriptiva que una escala de 3 niveles y con el fin de que los distintos niveles 

queden perfectamente definidos y no haya solapamiento entre ellos, es decir, que 

las probabilidades de incendio sean muy distintas entre ellos. La selección de los 

niveles se realizó a partir de las probabilidades predichas por la ecuación 4.2, y 

teniendo en cuenta que el número de casos en cada nivel fuera significativo. La 

clasificación que mejor se ajustaba a estos criterios es la siguiente: 

- Riesgo bajo: P < 21 

- Riesgo medio: 21 ≤ P < 32 

- Riesgo alto: 32 ≤ P < 52 

- Riesgo extremo: P ≥ 52 

En la tabla 4.4 se muestra el número de casos clasificados en cada nivel y la 

frecuencia de incendios observada. 

 

Tabla 4.4. Número de casos y frecuencia de incendios en los distintos niveles de 

riesgo. 

Nivel Número de casos 
Número de casos 

con incendio 
Frecuencia de casos 

con incendio (%) 

Bajo 15193 1547 10 ± 5 

Medio 8282 2201 27 ± 5 

Alto 11028 4761 43 ± 4 

Extremo 10970 7211 66 ± 11 

 

En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de la aplicación del modelo, en 

concreto se muestra el mapa de riesgo de incendio predicho para Galicia y para el 

periodo del 25 de mayo al 9 de junio de 2006 y el mapa de riesgo de Asturias para 

el periodo del 26 de junio al 11 de julio de 2005. Se ha representado además, 

superpuesto, el número de incendios que ocurrieron en cada cuadrícula en el 

periodo correspondiente. Se puede comprobar que en las cuadrículas catalogadas 

con riesgo bajo o medio hay muy pocos incendios, concentrándose estos en las 

casillas catalogadas con riesgo alto y extremo. 
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(a) 

 

(b) 

Figura 4.3. Ejemplos de mapas de riesgo para: a) Galicia, en el periodo 25/05 a 

09/06 de 2006, y b) Asturias, en el periodo 26/06 a 11/07 de 2005. 

 

4.4. Análisis de resultados por años 

 

Analizando el acierto global año a año por separado para las dos regiones 
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que presenta un acierto inferior, sin embargo la diferencia respecto a la media no 

es tan importante. 

Si observamos la frecuencia de incendios por nivel para cada año (tabla 4.6) 

se comprueba que, aunque existan diferencias para los distintos años y para las 

dos regiones, siempre se cumple que la menor frecuencia de incendios se obtiene 

en el nivel bajo y que ésta va aumentando en los siguientes niveles. Sin embargo, 

se observa que para el año 2001 en Galicia la frecuencia de incendios en el nivel 

bajo es anormalmente alta, un 26%, lo cual está relacionado también con la 

disminución del acierto global observado en la tabla 4.5. Para analizar este efecto 

se ha representado el número de incendios por mes para cada año y el promedio 

mensual (figura 4.4), observándose que en el año 2001 hubo muchos incendios en 

los meses de noviembre y diciembre, algo fuera de lo habitual. Además, en la 

figura 4.5  se han representado las precipitaciones mensuales de cada año y el 

valor promedio. Se puede comprobar cómo en los meses de noviembre y 

diciembre las precipitaciones fueron anormalmente bajas, lo cual puede haber 

dado lugar a ese alto número de incendios en esos meses. Este hecho produce 

que el acierto disminuya y que la variable época del año tienda a afectar 

negativamente a los resultados, pero aún así para el año 2001 se obtiene un valor 

de acierto global del 63%, relativamente bueno. Es en estas condiciones donde la 

variable variación del EVI puede tener una mayor significancia, puesto que la 

valiosa información sobre el estado de la vegetación que ofrece la variación del 

EVI evita que el acierto sea menor. 

 

Tabla 4.5. Aciertos globales para cada año y cada región. 

Año 
Acierto 

Galicia (%) 
Acierto 

Asturias (%) 

2001 63 76 

2002 70 73 

2003 75 76 

2004 69 77 

2005 68 76 

2006 70  
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Tabla 4.6. Frecuencia de incendios en cada nivel de riegos para los distintos años 

en Galicia (cursiva), y Asturias. 

Año Bajo Medio Alto Extremo 

2001 
26,3 30,2 35,3 69,3 

11,4 25,9 33,5 54,8 

2002 
9,5 30,8 46 73,4 

9,1 20 25 34 

2003 
2,9 19,8 49,6 73,9 

13,3 32 40,5 63,3 

2004 
4,7 31,7 56,3 63,6 

12,8 25,2 44,3 57,5 

2005 
10,7 33,3 44,2 67,6 

13,9 26,2 42,5 56,4 

2006 3,2 16,8 33,6 59,3 

 

 

 

Figura 4.4. Precipitación mensual en mm para los distintos años en Galicia. 
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Figura 4.5. Número de incendios mensual para los distintos años en Galicia. 

 

4.5. Resumen 

 

En este capítulo se ha utilizado la variación del EVI como base para 

establecer un modelo de riesgo de incendios. Se ha empleado la regresión 

logística como técnica estadística para definir dicho modelo, por ser ésta una 

técnica de predicción que proporciona la probabilidad de ocurrencia de un evento 

(variable dependiente dicotómica) a partir de una o más variables predictoras o 

independientes que pueden ser variables continuas o categóricas. Además de la 

variación del EVI, se han utilizado otras dos variables continuas relacionadas con 

la frecuencia de incendios en cada cuadrícula y en cada periodo del año, y una 

variable categórica que distingue entre las dos zonas de estudio, Galicia y Asturias. 

Definiendo un punto de corte, el modelo clasificará cada caso en presencia o 

ausencia de incendio. Se utilizan la mitad de los casos disponibles para entrenar el 

modelo y la otra mitad para validar. Con las cuatro variables independientes 

disponibles se ha construido un modelo de riesgo de incendio que clasifica 

correctamente el 70% de los casos del estudio, tanto en el conjunto de 

entrenamiento como en el de validación. En un análisis más detallado (Willmott, 

1982) se obtienen una serie de errores estadísticos que muestran la bondad del 

ajuste, al representar los valores esperados y observados se obtiene una ecuación 
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con  pendiente muy cercana a la unidad y ordenada en el origen prácticamente 

nula, el error cuadrático medio es 0,2 y el error absoluto es del 6%. 

A partir de las probabilidades de incendio predichas por el modelo se 

definen 4 niveles de riesgo que facilitarán las tareas de prevención y extinción, 

permitiendo elaborar mapas de riesgo cada 16 días en los que se distinguen 

claramente las zonas de mayor y menor riesgo de incendio. 
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A modo de resumen de lo expuesto en la presente Memoria, resaltamos las 

siguientes conclusiones: 

 

 

 

1. Se ha descrito un procedimiento detallado para relacionar la variación de 

los índices de vegetación entre dos periodos consecutivos de 16 días, 

obtenidos a partir de imágenes de satélite, y la frecuencia de incendios 

del periodo posterior. Se ha descrito el procesado de las imágenes de dos 

productos del sensor MODIS que proporcionan directamente los índices 

de vegetación EVI y NDVI (MOD13Q1) o las reflectividades espectrales 

necesarias para su cálculo (MOD09A1). Dicho procesado incluye los 

siguientes pasos: filtrado de datos erróneos, rellenado de huecos y 

rescaldado de las imágenes a la escala adecuada para el estudio. 

 

 

2. Se ha analizado la relación entre distintos índices de vegetación (EVI, 

NDVI, VARI, GEMI, GVMI, SAVI, NDII, NDWI) y la frecuencia de incendios 

en las regiones de Galicia y Asturias. El análisis se ha hecho por separado 

para las dos regiones con el fin de comprobar si un mismo índice era 

válido para distintas zonas. Se ha comprobado que únicamente la 

variación temporal de tres de estos índices (EVI, GEMI y SAVI), en ambas 

regiones, presenta una relación directa con la frecuencia de incendios. Se 

observa una relación lineal con coeficiente de regresión de 0,8 para los 

tres índices. 

 

 

3. Para decidir cuál de los tres índices anteriores (EVI, GEMI y SAVI) es el más 

adecuado, es decir, presenta una relación más directa con la frecuencia 

de incendios, se ha llevado a cabo una validación consistente en aplicar 

las ecuaciones obtenidas a un conjunto de datos reservados para tal fin. 

En ambas regiones el índice de vegetación cuya variación presenta una 

mayor relación con la frecuencia de incendios es el EVI (Enhanced 

Vegetation Index) proporcionado por el producto MOD13Q1 del sensor 

MODIS, obteniéndose un error absoluto del 11% en Galicia y del 15% en 

Asturias. 
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4. Se ha utiliza do la regresión logística para combinar la variación del EVI 

con otros parámetros por ser ésta una técnica estadística muy útil en los 

estudios de clasificación con variables dependientes dicotómicas, en este 

caso, presencia o ausencia de incendio. Mediante esta técnica se ha 

obtenido un modelo de riesgo de incendio. 

 

5. Los parámetros con los que se ha combinado la variación del EVI son: el 

historial de incendios de cada zona, el historial de incendios de cada 

periodo del año, y la comunidad (Galicia o Asturias). El modelo propuesto 

presenta un acierto global del 70% tanto en los datos utilizados para 

entrenar el modelo como en los datos utilizados para validarlo. 

 

 

6. La bondad del ajuste se ha analizado de distintas maneras, por un lado se 

ha dibujado la curva ROC y se ha obtenido un área bajo la curva de 0,78, 

indicando este valor que el clasificador obtenido es muy bueno. Además 

se ha realizado un análisis detallado de errores estadísticos a partir de una 

tabla de contingencias entre los valores observados y predichos por el 

modelo, obteniéndose un error absoluto en la probabilidad de incendio 

del 6%. 

 

 

7. A partir de las probabilidades de incendio predichas por el modelo se ha 

definido una escala de riesgo de incendio que consta de cuatro niveles y 

que permite obtener mapas de riesgo cada 16 días. Las probabilidades de 

que ocurra un incendio en cada nivel son: 10%, 27%, 43% y 66% para los 

niveles bajo, medio, alto y extremo.  
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BAND 
# 

RANGE nm RANGE µm KEY USE 

 reflected emitted  

1 620-670  
Absolute Land Cover Transformation, 

Vegetation Chlorophyll 

2 841-876  
Cloud Amount, Vegetation Land Cover 

Transformation 

3 459-479  Soil/Vegetation Differences 

4 545-565  Green Vegetation 

5 1230-1250  Leaf/Canopy Differences 

6 1628-1652  Snow/Cloud Differences 

7 2105-2155  Cloud Properties, Land Properties 

8 405-420  Chlorophyll 

9 438-448  Chlorophyll 

10 483-493  Chlorophyll 

11 526-536  Chlorophyll 

12 546-556  Sediments 

13h 662-672  Atmosphere, Sediments 

13l 662-672  Atmosphere, Sediments 

14h 673-683  Chlorophyll Fluorescence 

14l 673-683  Chlorophyll Fluorescence 

15 743-753  Aerosol Properties 

16 862-877  
Aerosol Properties, Atmospheric 

Properties 

17 890-920  
Atmospheric Properties, Cloud 

Properties 

18 931-941  
Atmospheric Properties, Cloud 

Properties 

19 915-965  
Atmospheric Properties, Cloud 

Properties 

20  3.660-3.840 Sea Surface Temperature 

21  3.929-3.989 Forest Fires & Volcanoes 

22  3.929-3.989 
Cloud Temperature, Surface 

Temperature 

23  4.020-4.080 
Cloud Temperature, Surface 

Temperature 

24  4.433-4.498 
Cloud Fraction, Troposphere 

Temperature 

25  4.482-4.549 
Cloud Fraction, Troposphere 

Temperature 

26 1360-1390  
Cloud Fraction (Thin Cirrus), 
Troposphere Temperature 
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27  6.535-6.895 Mid Troposphere Humidity 

28  7.175-7.475 Upper Troposphere Humidity 

29  8.400-8.700 Surface Temperature 

30  9.580-9.880 Total Ozone 

31  10.780-11.280 
Cloud Temperature, Forest Fires & 

Volcanoes, Surface Temp. 

32  11.770-12.270 
Cloud Height, Forest Fires & Volcanoes, 

Surface Temperature 

33  13.185-13.485 Cloud Fraction, Cloud Height 

34  13.485-13.785 Cloud Fraction, Cloud Height 

35  13.785-14.085 Cloud Fraction, Cloud Height 

36  14.085-14.385 Cloud Fraction, Cloud Height 
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Anexo B 

 

Banda de calidad del producto MOD13Q1 
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 Banda de calidad del producto MOD13Q1 
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Bit Long name Value Key 

0–1 MODLAND_QA 

00 Produced, good quality 

01 VI produced, but check other QA 

10 Pixel produced, but most probably cloudy 

11 
11 Pixel not produced due to other reasons 

than clouds 

2–5 VI usefulness 

0000 Highest quality 

0001 Lower quality 

0010 Decreasing quality 

0100 Decreasing quality 

1000 Decreasing quality 

1001 Decreasing quality 

1010 Decreasing quality 

1100 Lowest quality 

1101 Quality so low that it is not useful 

1110 L1B data faulty 

1111 Not useful for any other reason/not processed 

6–7 
Aerosol 
quantity 

00 Climatology 

01 Low 

10 Average 

11 High 

8 
Adjacent cloud 

detected 

1 Yes 

0 No 

9 
Atmosphere 

BRDF 
correction 

1 Yes 

0 No 

10 Mixed Clouds 
1 Yes 

0 No 

11-13 
Land/Water 

Mask 

000 Shallow ocean 

001 Land (Nothing else but land) 

010 Ocean coastlines and lake shorelines 

011 Shallow inland water 

100 Ephemeral water 

101 Deep inland water 

110 Moderate or continental ocean 

111 Deep ocean 

14 
Possible 
snow/ice 

1 Yes 

0 No 

15 
Possible 
shadow 

1 Yes 

0 No 

Fuente: Solano et al. (2010). 
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Anexo C 

 

Banda de calidad del producto MOD09A1 
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 Banda de calidad del producto MOD09A1 
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Bit Long name Value Key 

0–1 Cloud state 

00 Clear 

01 Cloudy 

10 Mixed 

11 Not set, assumed clear 

2 Cloud shadow 
0 No 

1 Yes 

3–5 Land/water flag 

000 Shallow ocean 

001 Land 

010 Ocean coastlines and lake shorelines 

011 Shallow inland water 

100 Ephemeral water 

101 Deep inland water 

110 Continental/moderate ocean 

111 Deep ocean 

6–7 
Aerosol 
quantity 

00 Climatology 

01 Low 

10 Average 

11 High 

8-9 Cirrus detected 

00 None 

01 Small 

10 Average 

11 High 

10 
Internal cloud 
algorithm flag 

1 Cloud 

0 No cloud 

11 
Internal fire 

algorithm flag 

1 Fire 

0 No fire 

12 
MOD35 

snow/ice flag 

1 Yes 

0 No 

13 
Pixel is adjacent 

to cloud 

1 Yes 

0 No 

14 
BRDF 

correction 
performed 

1 Yes 

0 No 

15 
Internal snow 
algorithm flag 

1 Yes 

0 No 

Fuente: Vermote et al. (2008) 
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Anexo D 

 

Artículo “Vegetation indices as fire risk indicators using 

MODIS images.” 

 

El presente estudio está en revisión en la revista 

International Journal of Applied Earth Observation and 

Geoinformation. Esta revista tiene un factor de impacto 

de 1,8 y ocupa la posición 6 de las 21 revistas de la 

categoría de “Teledetección” indexadas en el ISI-Journal 

of Citation Reports Science Edition 2009. 
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Anexo E 

 

Artículo “Fire danger estimation from MODIS Enhanced 

Vegetation Index data. Application to Galicia region 

(northwest Spain).” 

 

El presente estudio fue aceptado por la revista 

International Journal of Wildland Fire el mes de 

septiembre de 2010. Esta revista tiene un factor de 

impacto de 1,9 y ocupa la posición 6 de las 46 revistas de 

la categoría de “Forestry” indexadas en el ISI-Journal of 

Citation Reports Science Edition 2009. 
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