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RESUMEN

El uso de modelos de simulacion de reflectividad en la estimacién de parametros biofisicos se ha
desarrollado notablemente en los Ultimos afios, en el marco de un enfoque més cuantitativo de la
teledeteccién espacial. El empleo de estos modelos presenta ventajas e inconvenientes que con-
viene ponderar en cada caso. Algunas aplicaciones han mostrado ya resultados bastante conclu-
yentes, mientras en otras se abre todavia un amplio camino por recorrer.

En esta comunicacion se presentan dos casos de estudio en los que se puede comparar la
eficacia de estos modelos respecto a los enfoques empiricos mas convencionales. Ambos casos
tienen que ver con distintas fases de la gestion de incendios forestales: por un lado, la estimacién
de condiciones de riesgo, principalmente a través de la obtencion de mapas de humedad del com-
bustible, y por otro, el analisis de niveles de severidad causados por el fuego. En ambos casos, se
utilizan imagenes de distintos sensores sobre condiciones principalmente Mediterraneas.

En los resultados preliminares de estos analisis se muestra la solidez de los modelos de simula-
cion, que permiten entender mejor las relaciones entre las variables de entrada, pero también la
dificultad de parametrizar adecuadamente estos modelos.
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ABSTRACT

Simulation reflectance models have been used widely in the last years to estimate biophysical
parameters, within a more quantitative approach to remote sensing interpretation analysis. The use
of simulation models have advantages and disadvantages that should be considered for each appli-
cation case. Some of the application fields have shown sound results, while others still remain to be
proven.

This paper presents two study cases where the performance of simulation and empirical models
is compared. Both cases are related to forest fire management. The first one, for fire danger estima-
tion, and specifically to the estimation of moisture content, while the other case is focused on fire
effects assessment by estimating different burn severities.

Preliminary results show the robustness of simulation models, and their potential to better un-
derstand input variables. However, they are also difficult to parameterize to be generalized in a wide
range of conditions.

Keywords: Radiative Transfer Models, Forest Fires.

Introduccion ] )

Desde el punto de vista de su aplicacion am- ~ neas de observacion (mayor resolucién espa-
biental, seguramente el principal interés de la  cial, espectral o temporal). Ahora bien, para
teledeteccion es su capacidad para estimar va- ~ @provechar integramente ese enorme flujo de
riables de interés biofisico. Las mejoras en los  informacion, es imprescindible que esos avan-
sistemas de adquisicion (sensores y platafor- €S técnicos vayan acompafiados de mejoras
mas) permite disponer cada vez de una gama significativas en las técnicas de interpretacion
mas variada de datos, en condiciones mas ido- ~ de imagenes, punto clave para convertir los da-
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tos en informacién, y ésta en conocimiento de
cara al usuario final del proceso.

La interpretacion de imagenes de satélite ha
pasado por distintas fases desde el nacimiento
de la técnica. Las primeras pueden considerar-
se bastante cualitativas, con mayor énfasis en
el andlisis visual, que fue sustituyéndose desde
los afios ochenta por el procesamiento digital
de imagenes. No es el momento ahora de deta-
llar las ventajas e inconvenientes de uno y otro
(ver, por ejemplo Chuvieco, 2002, cap. 4 con
una discusion sobre este aspecto), pero si con-
viene indicar que algunos criterios de interpre-
tacion bastante conocidos en andlisis visual to-
davia no se han conseguido exportar sélidamen-
te al tratamiento digital de imagenes, como es
el caso del contexto, la forma o la asociacion
espacial.

Otra interesante distincion que atafie a la ex-
traccion de informacién a partir de las image-
nes hace referencia al caracter discreto o no de
la informacién resultado. En teledeteccion ha
sido muy comun emplear distintos procedimien-
tos de clasificacién para agrupar los pixeles de
la imagen en unas determinadas categorias te-
maticas (cobertura del suelo, cultivos, tipos de
suelo, etc.). Con ser de interés, estas técnicas
no aprovechan integramente la informacion bio-
fisica que incluye la imagen, puesto que crear
categorias, mas que en la informacién cuantita-
tiva de partida. La alternativa a este enfoque,
pasaria por extraer esa informacién cuantitati-
va que existe en la imagen, relacionando los
datos medidos por el sensor con alguna varia-
ble que afecte a la radiancia procedente del
suelo o, en otras palabras, que modifique la for-
ma en que una cubierta refleja o emite energia.
La lista ahi es muy variada, desde la cantidad
de agua o clorofila de las hojas, hasta la turbi-
dez o salinidad del agua, la temperatura de la
nieve o los suelos.

En este marco se sitla nuestro trabajo, que
pretende presentar las ventajas e inconvenien-
tes de utilizar distintos modelos para extraer in-
formacion biofisica de las imagenes, mostran-
do unos ejemplos de aplicacion en el &mbito de
la investigacion sobre incendios forestales.

Modelos de estimacion de variables a
partir de teledeteccion

Para extraer variables ambientales numéricas
a partir de una imagen, es preciso obtener al-
gln modelo que relacione los valores brutos de
laimagen con la variable de interés. Ese mode-
lo deberia ser aplicable a toda la imagen de for-
ma sistematica, ser reproducible por otros in

vestigadores en similares condiciones y presen-
tar la menor dependencia posible de factores
extrafios a la variable que quiere estimarse (at-
moésfera, iluminacion, angulos de observacién,
etc.). Idealmente, también deberia ser genera-
lizable a otros lugares o situaciones y tener una
precision conocida (Strahler et al., 1986).

Estas condiciones se pueden abordar desde
dos dpticas complementarias, obteniéndose asi
dos tipos de modelos: inductivos y deductivos,
o si se prefiere, empiricos y teoréticos (fig. 1).

Los modelos empiricos intentan establecer
una relacién numérica entre el parametro a es-
timar y los valores del sensor, a partir de unas
observaciones in situ, tomadas en el momento
de adquirir la imagen. En otras palabras, se ob-
tienen funciones de ajuste local que ponen en
relacién los datos de la imagen con el parame-
tro de interés. La técnica de ajuste mas habitual
es laregresioén, en sus diversas variantes (Ahern
et al.,, 1991; Curran y Kupiec, 1995; Ji et al.,
1992), aunque también hay algunos ejemplos
de ajustes mediante redes neuronales (Baret,
1995; Fourty y Baret, 1997).

Las principales ventajas de los modelos
empiricos son su sencillez (no requieren
planteamientos a priori complejos) y la
posibilidad de estimar su precision, ya que se
contrastan con unas observaciones de la misma
variable que se estima. Su principal
inconveniente atafie a su escasa capacidad de
generalizacion, ya que sélo podrian aplicarse
con las mismas o similares condiciones de
entrada a cuando se generaron (sensor, rango
de variacién de la variable que se estima,
condiciones de observacién o atmosféricas,
etc.).

En cuanto a los modelos teoéricos, pretenden
establecer relaciones de validez general, lo mas
independiente posible de unas determinadas
condiciones, a partir de la relacion fisica entre
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Fig. 1 Esquema sobre el uso de modelos empiricos y de simulacién para estimar condiciones de

severidad del fuego

el parametro a estimar y la radiancia de la ima-
gen. Por ejemplo, sabemos que la clorofila ab-
sorbe determinadas longitudes de onda; si esa
absorcion fuera exclusivamente debida a la clo-
rofila, bastaria con conocer en qué bandas se
produce tal absorcion para estimar la clorofila
de las hojas Claro esta que la realidad es algo
mas compleja, por lo que es preciso incluir otros
factores para explicar de modo realista la sefial
detectada por el sensor y un mayor nimero de
bandas para eliminar las incertidumbres. Ese
modelo teérico puede plantearse en modo di-
recto, variando los parametros de entrada para
observar como cambia la reflectividad simula-
da, o inverso, a partir de la reflectividad medida
por el sensor, estimar qué cantidad de un deter-
minado parametro estaba presente en el area
observada (Dymond et al., 2001; Fourty y Ba-
ret, 1997; Jacquemoud, 1993; Zarco-Tejada et
al., 2004). Si las relaciones fueran suficiente-
mente estables, el modelo podria generalizarse
a cualquier lugar y sensor, facilitAndose mucho
la interpretacion automatica de la imagen. El
problema precisamente es la complejidad que
llevan consigo estos modelos, en la medida en
que tratan de simular un proceso muy comple-
jo.

Algunos autores plantean una alternativa en-
tre los modelos inductivos y deductivos, propo-
niendo los denominados modelos semi-empiri-
cos, en donde se asume un previo modelado de
la variable a estimar, aunque el ajuste se reali-
ce por ecuaciones empiricas (Danson et al.,
1995).

Como ilustracién de estas ideas, vamos a re-
visar dos ejemplos de los distintos tipos de mo-
delado que pueden realizarse en teledeteccion,
empirico y tedrico, utilizando como caso de es-
tudio el &mbito de los incendios forestales. Co-
mentaremos las ventajas e inconvenientes de
estos modelos para estimar el contenido de agua
en las plantas, una variable clave en la determi-
nacion del riesgo de incendio, y la estimacion
de niveles de severidad post-incendio. El pri-
mer estudio se ha realizado en el Parque Na-
cional de Cabafieros, situado entre las provin-
cias de Ciudad Real y Toledo, y el segundo en
el noreste de Guadalajara (fig. 2).
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- 1 Cabaneros (FMC)
2 Guadalajara (severidad)

k\\ff
' Figura 2. Localizacién de las zonas de estu-
dio.

Estimaciéon del FMC a partir de mode-
los empiricos y RTM

Informacién base

El contenido de humedad del combustible
(FMC) es una de las variables mas criticas para
estimar la probabilidad de igniciéon o propaga-
cién del fuego, ya que la cantidad de agua en
las plantas esta inversamente relacionada con
su potencial de combustién (Nelson, 2001).

En el marco del proyecto Firemap, la estima-
cion del FMC de los combustibles vivos se esta
realizando a partir de imagenes MODIS, com-
parando la fiabilidad de los modelos empiricos
frente a la inversion de modelos de simulacion
basados en la ecuacion de transferencia radia-
tiva (RTM).

La variable objetivo, FMC, (proporcion de
agua frente al peso seco de la muestra) se ha
muestreado cada 8 o 16 dias en parcelas ho-
mogéneas de pastizal y matorral del Parque
Nacional de Cabafieros. Aunque estos mues-
treos se han realizado desde 1996 a la actuali-
dad, para este trabajo hemos utilizado la serie
2001 a 2005, pues es la que coincide con las
imagenes MODIS. Durante los afios 2004 y
2005, junto con el FMC, se tomaron muestras
para la obtencidn de los valores de los parame-
tros de entrada a los RTM; peso especifico (PE),
espesor equivalente de agua (EWT), contenido
en clorofila (Ca+b), y reflectividad del suelo. El
indice de area foliar (LAI), otro parametro de
entrada a los RTM a nivel de dosel, fue obteni-
do del producto Terra-MODIS MOD15, (com-
puesto de 8 dias a 1 km. de resolucion) Knya-
zikhin et al., 1999.

Como variables independientes para la esti-
macion se han empleado las siete primeras ban-
das de reflectividad del producto MODO09 (com-
puesto de 8 dias a 500 m de resolucion espa-
cial derivado del sensor Terra-MODIS: Vermote

y Vermeulen, 1999), e indices de vegetacion
derivados del mismo. Para los RTM se ha afia-
dido el LAl e informacién complementaria so-
bre variaciones estacionales del peso especifi-
co (PE) ya que resulta una variable de control
para reducir la variabilidad de las reflectivida-
des (Combal et al., 2002)

Modelo empirico

Las variables independentes a considerar en
el modelo empirico de estimacion de FMC fue-
ron seleccionadas mediante la comparacion
entre los datos de FMC medidos en campo (60
% de la muestra) y los datos de reflectividad
extraidos de las imagenes MODIS.mediante un
analisis de correlacion de Pearson. Aquellas va-
riables que mostraron coeficientes significativos
fueron introducidas en un analisis de regresion
lineal multiple (RLM). Se calcularon asi 2 ecua-
ciones integradas de estimacion de FMC (una
para el pastizal y otra para el pastizal matorral).

Modelo de inversion

En lo que se refiere a los RTM, se seleccio-
naron los modelos PROSPECT (Jacquemoud,
1990) y SAILH (Verhoef, 1984) para simular la
reflectividad en el espectro solar (400 y 2500
nm) a nivel de hoja y dosel, respectivamente.
Existen numerosas técnicas de inversion de
estos modelos (Kimes et al., 2000). Aunque to-
das ellas conducen a resultados de precision
adecuada, no todas pueden ser empleadas de
una manera operativa. Debido a que la operati-
vidad es uno de los objetivos fundamentales del
proyecto Firemap, se decidié emplear el progra-
ma Prospect-Sailh (Rueda, 2001) para generar
a partir de los parametros medidos en una serie
de espectros simulados, es decir, dos tablas de
referencia (LUT), una para pastizales y otra para
matorrales (Yebra et al., 2006). A partir de dicha
LUT y andlogamente a los modelos empiricos,
se generaron 2 modelos de estimaciéon de FMC
a partir de una RLM, con la gran diferencia que
esta vez los datos son simulados y por ello la
relacion de FMC-reflectividad tiene base fisica,
frente a los modelos inductivos ya comentados.

Comparacion entre ambos

Las ecuaciones de estimacion de FMC final-
mente obtenidas (1-4) son:
Modelos empiricos:
(N)FMC, =-161.1+6502x NDIT
(QFMC,, =229.1+887.2xI"ARI -300.7 x GI'MI
Modelos de inversion:
(3) FMC ), = 6.7 +131.4% LAI +296.7x NDII
(4)FMC,, =2003-53228 % PE +923xGIM]
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donde FMC es el contenido de humedad para
el pasto (P) y el matorral (M), NDVI, VARI, y
GVMI son el indice de vegetacion normalizado
(Rouse et al., 1974), ajustado atmosféricamen-
te (Gitelson et al., 2002) y global de contenido
de humedad de la vegetacion (Ceccato et al.,
2002), respectivamente. Todos los modelos pre-
sentaron ajustes significativos al 99%, si bien
los empiricos contaban con mayor error tipico
que los basados en datos simulados, tanto para
pastizal (30,10 frente a 23) como para matorral
(17,52 frente a 12,6).

Respecto a la validacién de las ecuaciones
con la muestra reservada para tal fin (40% de
los datos observados), las ecuaciones de esti-
macion de FMC del pasto generadas tanto so-
bre datos simulados como empiricos, presen-
tan coeficientes de determinacién (R?) simila-
res, y pendientes de ajuste entre datos estima-
dos y observados cercanas a 1 para el, si bien,
la ordenada en el origen es mejor en el caso de
la ecuacion derivada de datos simulados (figura
3).

En cuanto a la validacion de las ecuaciones
del matorral (figura 3), cabe destacar una alta
tendencia a la subestimacion para los modelos
con datos simulados, lo que puede ser debido a
que los PE estacionales seleccionados no sean
representativos de la parcela, debido a la mez-
cla de especies de matorral en la misma (Cistus
ladanifer, Phyllirea angustifolia, Erica australis
y Rosmarinus officinalis)

_ y=03126x+10.074

< —__R=0.7228
T y=05E08X+ 26,183

R =0.7034

300
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Figura 3. Valores de FMC observados frente

los estimados con los modelos empiricos y mo-

delos de inversion para el pasto (rojo y verde,
respectivamente) y el matorral (azul y negro)

Estimacién de la severidad post-incen-
dio
Marco de estudio

En los dltimos afos, se han multiplicado los

estudios que intentan estimar los niveles de se-
veridad causados por el fuego (Lentile et al.,

2006), ya que el nivel de dafio es de una gran
trascendencia para explicar los patrones de re-
generacioén post-incendio, ademas de ser un
factor critico para calcular las emisiones de ga-
ses producidas por estos fuegos (Fearnside et
al., 2001). Definimos aqui severidad del incen-
dio como el impacto que tiene sobre la vegeta-
cién una vez acabado el mismo, y medido a partir
del grado de transformacion que ha supuesto
sobre las condiciones de partida.

El area de estudio para este trabajo, esté lo-
calizada en el NE de la provincia de Guadalaja-
ra. El area fue afectada por un gran incendio en
Julio de 2005, debido a una negligencia huma-
na. Las condiciones de elevada sequia, alta tem-
peratura y fuerte viento contribuyeron al creci-
miento incontrolado del fuego, que duré 4 dias,
quemando 13.000 ha. Elincendio fue tristemente
célebre por la muerte de 11 bomberos foresta-
les que trabajaban en la extincion, lo que caus6
un gran impacto en la opinién publica. La vege-
tacién dominante esta formada por pinares de
Pinus pinaster con mezcla de robledales medi-
terraneos (Q. faginea'y Q. pyrenaica, principal-
mente en la capa inferior del sustrato vegetal (<
5 m), y matorral mediterraneo.

El andlisis de la severidad en campo se bas6
en el indice CBI (Composite Burned Index), de-
sarrollado por el US Forest Service en el marco
del proyecto Firemon (Fire Effects Monitoring
and Inventory Project: http://fire.org/firemon/:
Key y Benson, 2005). La ventaja de este méto-
do es facilitar una estimacion numérica de los
niveles de dafio, que se basa en variables facil-
mente obtenibles en campo. La escala propuesta
en el CBlvade 0 (sindafio) a 3 (maximo dafio),
y se basa en considerar el impacto del fuego
sobre cinco estratos de vegetacion (substrato,
herbaceo, matorral y arboles pequefios, arbo-
les intermedios y arboles grandes). Los tres pri-
meros forman el sotobosque, y los dos ultimos
el dosel. Las variables que se consideran en el
CBI hacen referencia al cambio que introduce
el fuego sobre la estructura vegetal, por lo que
se recomienda analizar previamente zonas no
quemadas en los alrededores para estimar las
condiciones de partida. Las mas importantes son
el cambio en el color del suelo, la presencia de
materia organica, la pérdida de hojas, el cam-
bio en el color de la hoja, la altura del carbén en
los troncos, y la mortalidad de la vegetacion.
Ademas, nosotros consideramos en este estu-
dio la cantidad de hojas secas sobre el suelo, la
fraccién de cabida cubierta, la proporcién de
rebrotes y la perdida del indice de &rea foliar
(LAI), como consecuencia del fuego.
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En los dos meses posteriores al incendio se
muestrearon 103 parcelas distribuidas en todo
el area de estudio accesible. Cada parcela te-
nia un diametro aproximado de 30 m, y preten-
dia situarse en areas homogéneas desde el
punto de vista de la severidad. Las coordena-
das de las parcelas se extrajeron de un navega-
dor GPS.

Se emplearon dos imagenes Landsat 5 The-
matic Mapper (TM) adquiridas el 1 de Julio de
2004 (un afo antes del incendio) y al 5 de Agos-
to de 2005 (10 dias después de la extincion).
Ambas iméagenes fueron corregidas radiométri-
ca, geométrica y topograficamente. Para cubrir
todo el rango de CBI, ademas de las 103 parce-
las de campo se seleccionaron 47 pixeles a partir
de la imagen posterior al incendio, que corres-
ponden a zonas no quemadas. De esa manera
se obtuvieron en total 150 puntos.

Ajuste empirico

El modelo empirico se calculé a partir de una
sub-muestra de 46 parcelas, en la que todos
los niveles de severidad estaban igualmente
representados. Las 104 parcelas restantes se
utilizaron para la validacién. Al igual que en el
caso del FMC, empleamos una RLM con ajus-
tes secuenciales inclusivos. La validez del mo-
delo se midi6 a partir de los valores de varianza
explicada (coeficiente de determinacion), y de
los residuales promedios de los valores de vali-
dacion (RMSE).

Modelos de simulacién

Para simular los niveles de severidad, se par-
ti6 del mismo CBI medido en campo. La simula-
cién se baso sobre los modelos Prospect (Jac-
quemoud, 1990) y el Kuusk (Kuusk, 2001), el
primero a nivel de hoja y el segundo de dosel.
La ventaja de este segundo sobre otros mas
conocidos (como SAIL) es que permite mode-
lar mas de un dosel vegetal, lo que facilita una
aproximacion mas realista a la estratificacion
vertical que mide el CBI. La simulacién de se-
veridad la basamos en la variacion de tres va-
riables: presencia de carbén sobre suelo en la
sefial del fondo;variacion en la proporcion de
hojas verdes del dosel y en la cantidad de ho-
jas, medida a partir de la variacién del LAI (indi-
ce de area foliar). La simulacion partié de va-
rios escenarios posibles, desde condiciones mas
sencillas a mas complejas. Las mas sencillas
consideraban que a mayor nivel de severidad
paralelamente se perdian mas hojas y habia
mayor proporcion de hojas chamuscadas.La
segunda,algo mas compleja,asumia variaciones

independientes entre nimero de hoja y propor-
cion de hojas verdes, y la tercera consideraba
también los cambios temporales (una descrip-
cion mas detallada de estos escenarios puede
verse en Chuvieco et al., 2007; Chuvieco et al.,
2006).

Comparacion de los resultados entre mode-
lo empirico y de inversién

La ecuacién del modelo empirico obtenida fue
(De Santis y Chuvieco, 2007):

CBI =1.679+2.83dNDVI —9.574S

donde dNDVI es la diferencia temporal del
NDVIy S es la Saturacion de la transformacion
IHS. El r? ajustado fue 0.66 (p< 0.05). Para los
valores de validacién el modelo presentd un
mejor ajuste (r2=0.85), y un residual promedio
de 0.64. El modelo empirico ofrece una estima-
cién muy promediada, con errores notables para
los valores mas bajos y mas altos (fig. 4).

Estos errores en la estimacion se reflejan en
el mapa de severidad calculado a partir de este
ajuste empirico (figura 5).

| —+— Ciitcasemmoo
* CHIMOOILO pwrico | |

PARCELAS

Figura 4: Comparacion de los resultados del
modelo empirico (¢) y del modelo RTM (), fren-
te a los valores observados en campo (4 )

Estos errores en la estimacion se reflejan en
el mapa de severidad calculado a partir de este
ajuste empirico (figura 5).

Los resultados del modelo de simulacién
muestran un coeficiente de correlacion igual al
obtenido para el modelo empirico (r2=0.84), pero
el residual promedio es mas bajo (RMSE=0.48).

En este caso, la estimacion de los valores de
CBI<0.5 y CBI>2.7 muestra errores muy bajos
(figura 3), mientras que hay una dispersion alta
para los valores intermedios de severidad. En
este rango especifico (CBI=0.5-2.7), las parce-
las subestimadas tienen un dosel denso y no
quemado que cubre el sotobosque quemado,
mientras que las sobreestimadas son de dos ti-
pos: con dosel denso y hojas chamuscadas, o
con dosel verde poco denso. Estas dos posibili-
dades no entraban en las modeladas por Chu-
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Fig. 5. Mapas de severidad calculados a partir de las dos técnicas analizadas: ajuste empirico

(izquierda) y modelos de inversion (derecha)

vieco et al. 2006, por eso pueden introducir rui-
do en el modelo. El mapa de severidad resul-
tante es presentado en la figura 4.

En resumen, la inversion result6 ser la técni-
ca mas apropiada para la estimacion de valores
de CBI<0.5 y CBI >2.7 (De Santis y Chuvieco,
2007). Este ultimo es el rango mas critico de
cara a planificar las intervenciones post-incen-
dio a corto plazo. Los errores registrados para
valores intermedios de CBI no son aceptables
para ambos métodos, tenido en cuenta el rango
del indice utilizado en campo. Dado que la ma-
yoria de los valores observados en campo co-
rrespondian a CBI>2.7, el mapa de severidad
obtenido a partir del modelo de inversién resul-
ta ser el mas correcto.

¢Modelos inductivos o deductivos?

Desarrollar metodologias operativas de esti-
macién de FMC y severidad es una tarea clave
para mejorar la situacion de los espacios medi-
terraneos, en donde los incendios forestales han
aumentado considerablemente en un corto pe-
riodo de tiempo. Las mejoras en las técnicas de
interpretacion de imagenes pueden ayudar no-
tablemente a mejorar nuestro conocimiento del
problema, de cara a su prevencion y a paliar
sus efectos negativos.

Hemos comentado dos ejemplos donde se
emplean técnicas inductivas y deductivas para
interpretar mejor las imagenes, mostrando la ca-
lidad de las estimaciones.

En cuanto a la estimacion de FMC, las ecua-
ciones derivadas de los datos empiricos se cons-
tituyen de indices de verdor, lo que significa que
realizan una estimacion indirecta, a través del
efecto que variaciones en el FMC tiene sobre el
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contenido de clorofila (para pastizales) y en el
LAI (para el matorral). Por el contrario, las ecua-
ciones derivadas de los datos simulados reali-
zan una estimacion directa, ya que incluyen in-
dices generados especificamente para la esti-
macion de agua en las plantas (bandas de ab-
sorcion del SWIR)

En general, los modelos derivados de los da-
tos simulados tienen tendencia a estimar valo-
res de FMC mas bajos que los empiricos (figura
4) por lo que desde el punto de vista de la pre-
vencion de incendios se considera mas adecua-
dos, ya que tenderian a incrementar el riesgo
estimado del modelo. No, obstante habria que
evitar también falsas alarmas.

En cuanto a la estimacioén de la severidad, se
observa una tendencia de los modelos inducti-
vos a generalizar las relaciones, perdiéndose
calidad en los valores mas bajos y més altos del
rango de CBI. Como en el caso del FMC, las
variables seleccionadas son de dificil explica-
cion fisica, si bien la diferencia temporal del
NDVI se relaciona con el nivel de carbonizacién
de la vegetacién y el suelo.

En cuanto a la capacidad de generalizacion
de los modelos empiricos y de simulacién, nues-
tros resultados preliminares muestran mejores
ajustes con los segundos, especialmente para
pastizal (cuando son similares a los medidos en
Cabafieros), y para matorral (en caso de areas
similares a C.ladanifer). Sin embargo, queda por
mejorar los modelos de simulacion con una pa-
rametrizacion mas amplia, que incluya caracte-
risticas de otras especies. Para los estudios de
severidad, también se observa una buena ca-
pacidad de generalizacién con los parametros
generados para el incendio de Guadalajara, en
zonas quemadas en 2006 para Galicia.
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