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RESUMEN.

En Chile ocurren en promedio 4.282 incendios forestales al afio, los cuales afectan
48.511 ha. La mayor concentraciéon del dafo y la ocurrencia tiene lugar en la zona
mediterranea del pais o también conocida como zona central. El uso imagenes radar de
apertura sintética en el monitoreo de areas quemadas posee importantes potencialidades,
principalmente por su independencia de las condiciones atmosféricas, sin embargo, son
escasos los estudios que permitan entender el comportamiento del coeficiente de
retrodispersién ante el efecto del fuego.

El presente estudio tiene por objetivo caracterizar la respuesta radar de banda X en
areas quemadas de dos incendios forestales de la zona central de Chile. Uno caracterizado por
vegetaciéon nativa del tipo escleréfilo y el otro por plantaciones forestales de Pinus radiata
D.Don. Para el analisis de la situacién previa, la estimacion de la superficie quemada y el
analisis de cambio entre la situacion previa y posterior a los incendios forestales, se utilizaron
imagenes Opticas obtenidas por el satélite Landsat 8, mientras que para el andlisis de la
respuesta radar en banda X, se utilizaron imagenes COSMO SkyMed modo PingPong
(Stripmap), con diferentes configuraciones de adquisicion.

Para la caracterizacién de la sensibilidad de la banda X ante el efecto del fuego, se
utilizaron técnicas de estadistica descriptiva y inferencial, se analizaron las distribuciones
estadisticas de dreas quemadas y no quemadas de una misma cobertura, ademas se calcularon
indices de distancias estocdsticas con el objetivo de visualizar las polarizaciones y dangulos de
incidencia mas sensibles al efecto del fuego.

Los resultados indican comportamientos opuestos en los dos incendios analizados. En
el incendio de vegetacidon nativa esclerdfila las bandas cruzadas VH y HV mostraron mayor
utilidad en el monitoreo de areas quemadas, mientras que en el sector con plantaciones
forestales de Pinus radiata D.Don, fueron las bandas co-polarizadas HH, VV las que
presentaron mayor sensibilidad al efecto del fuego. El efecto del dngulo de incidencia no
presentd tendencias tan claras como en el caso de las diferentes polarizaciones, sin embargo,
en términos generales, mayores angulos de incidencia se mostraron mas sensibles al efecto del
fuego.

Palabras claves: Zona Central de Chile, Areas quemadas, Radar de Apertura Sintética, Banda X,
COSMO SkyMed, Landsat 8.
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ABSTRACT.

In Chile occur on average 4.282 wildfires per year, which affected 48.511 ha. The
greatest concentration of damage and occurrence takes place in the Mediterranean area of
the country or also known as Central Zone. Using Synthetic Aperture Radar images in burned
areas monitoring has significant potential in, primarily due to independence from weather
conditions, however, there are few studies to understand the behavior of backscatter
coefficient due the effect of fire.

The aim of this study is characterize the X-band radar response in burned areas of two
wildfires in Central Zone of Chile. One characterized by native sclerophyllous vegetation and
the other by forestry plantations of Pinus radiata D.Don. For the analysis of the previous
situation, burned area estimation and change analysis between previous and after wildfire
situation, optical images from Landsat 8 satellite were used, while for the analysis of the X-
band radar response, COSMO SkyMed images PingPong (Stripmap) mode, whit different
configurations acquisition were used.

To characterize the sensitivity of the X-band to the effect of fire, techniques of
descriptive and inferential statistics were used. Statistical distribution of burned and unburnt
areas of the same coverage were analyzed, moreover stochastic distances index were
calculated in order to display the sensitivity of different polarizations and incidence angles to
the effect of fire.

The results indicate opposite behaviors in the two wildfires analized. In the fire of
native sclerophyll vegetation, cross polarizations (VH and HV) showed most useful in burned
areas monitoring, while in forest plantations of Pinus radiata D.Don sector, were co-polarized
bands HH, VV which presented increased sensitivity to the effect of fire. The effect of the
incidence angle presented nor as clear as in the case of different polarizations trends,
however, in general, larger incidence angles are more sensitive to the effect of fire.

Keywords: Central Zone of Chile, Burned areas, Synthetic Aperture Radar, X-band, COSMO
SkyMed, Landsat 8.
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1. MOTIVACION, INTRODUCCION, HIPOTESIS Y OBJETIVOS.

1.1 MOTIVACION

El presente proyecto de tesis denominado “Caracterizacién de la respuesta SAR de
banda X en areas quemadas en dos incendios de la zonas central de Chile” se realizé en el
marco de la maestria en Aplicaciones Espaciales de Alerta y Respuesta Temprana a
Emergencias (AEARTE), iniciativa de la Comisiéon Nacional de Actividades Espaciales (CONAE)
en conjunto con la Universidad Nacional de Cordoba (UNC) y que tiene lugar en el Instituto de
Altos Estudios Espaciales Mario Gulich, ubicado en el Centro Espacial Tedfilo Tabanera,
Cdérdoba, Argentina.

Uno de los intereses centrales de la iniciativa AEARTE es la formacién de profesionales
con conocimiento de metodologias y aplicaciones satelitales en desastres naturales y
emergencias, ademds cabe mencionar que el instituto Gulich a través de la CONAE participa
directamente de dos sistemas de respuesta a emergencias y desastres. A nivel internacional es
participé de la Carta Internacional del Espacio y Desastres Mayores (www.disastercharter.org),
donde participan mas de 20 agencias espaciales de diversos paises y cuyo objetivo es dar
respuesta temprana a grandes desastres y catdstrofes que ocurran en cualquier parte del
planeta a partir de datos satelitales. El segundo es el Sistema Federal de Emergencias (SIFEM),
que intenta dar respuesta a las emergencias que se desarrollen al interior de Argentina a
través de informacién capturada por sensores remotos.

Segln las estadisticas de la Carta Internacional sobre el Espacio y las Grandes
Catastrofes, para el periodo 2000 — 2010, de las 292 activaciones de la Carta, 19
correspondieron a incendios forestales, siendo el cuarto tipo de peligro natural mas
recurrente, después de las inundaciones, los terremotos y las tormentas de viento. La
determinacion o cuantificacion de las dreas quemadas de un incendio forestal de magnitud en
desarrollo es un insumo clave para los organismos de emergencias competentes y es uno de
los principales productos que puede aportar la teledeteccidén en la fase de respuesta de un
evento de este tipo.

El uso de tecnologia SAR en la deteccidn y cuantificacidn de areas quemadas ha tenido
especial interés en la comunidad cientifica internacional, sobre todo por su potencial operativo
en desastres de este tipo, ya que debido a sus caracteristicas permite el monitoreo de un
incendio forestal ya sea de dia o de noche e incluso ante cualquier condicion meteoroldgica,
sin embargo, aun existe mucha incertidumbre sobre su real aporte en el monitoreo de areas
guemadas, debido a los escasos estudios de esta tematica sobre todo en el ambito
sudamericano. Saber cudles son los parametros de adquisicion éptimos para la deteccién de
areas quemadas con SAR en funcién del area de estudio, las caracteristicas de la respuesta
radar en cicatrices de incendios forestales de vegetaciéon mediterranea de clima templado y el
conocimiento de metodologias de procesamiento de imagenes SAR tendientes a la deteccion y
cuantificacion de areas quemadas, son tareas que han sido poco abordadas en el cono sur.
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El desarrollo de estudios de investigacion utilizando datos SAR cobra mayor relevancia
en la actualidad, debido a la importancia que han ganado los sistemas SAR en el monitoreo de
desastres a nivel mundial, lo que ha impulsado la puesta en érbita de importantes recursos
como la constelacién COSMO SkyMed y el préximo sistema Italo-Argentino de Satélites Para
Beneficio de la Sociedad, Gestidn de Emergencias y Desarrollo Econdomico (SIASGE) que sumara
dos Satélites Argentinos de Observacion Con Microondas (SAOCOM) a la constelacidn italiana
COSMO SkyMed.
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1.2 INTRODUCCION

En la conferencia mundial sobre reducciéon de desastres, desarrollada en Kobe, Japdn,
en enero del 2005 fue adoptado el marco de accién de Hyogo (HFA, por sus siglas en ingles),
gue busca como resultado “la reducciéon sustancial de la pérdidas por desastres, en cuanto a
vidas y en bienes econdmicos, sociales y ambientales en las comunidades y paises”, poniendo
énfasis en conceptos como la reduccién del riesgo de desastres (DRR, por sus siglas en ingles) y
manejo del riesgo de desastres (DRM, por sus siglas en ingles). El desarrollo de politicas y
estrategias para fomentar la implementaciéon de sistemas DDR y DRM es un desafio que
muchos paises han adoptado. El conocimiento generado por estos sistemas puede ser
sistematicamente integrado en politicas y planes para el desarrollo sustentable.

DRM incluye la sumatoria total de todas las actividades, programas y medidas que se
pueden tomar antes, durante y después del desastre, con el objetivo de evitar su ocurrencia,
reducir los impactos o recuperar las perdidas. El ciclo del manejo de desastres usualmente
incluye cuatro fases que son la respuesta, preparacion, recuperacion y mitigacion.

La teledeteccién puede jugar un rol importante en cada una de las fases definidas en el
ciclo de manejo del riesgo de desastres, ya que ofrece informacién precisa, frecuente y en
algunos casos casi instantdnea cuando ocurre algun desastre. Muchos desastres pueden
afectar extensas areas y no existe otra herramienta que proporcione una cobertura espacial
suficiente. Los usos de la teledeteccién en esta area son multiples y van desde el disefio de
modelos de riesgo y analisis de vulnerabilidad, hasta la alerta temprana y la evaluacion de los
danos, aplicados a diversas problematicas tales como, por: inundaciones, erupciones
volcdanicas, incendios forestales y terremotos.

La teledeteccidon permite obtener informacién de la superficie terrestre en diferentes
longitudes de onda, muchos estudios han demostrado su utilidad en la deteccion de areas
guemadas (Quintano et al., 2011), no obstante, la caracterizacién de superficies quemadas se
realiza comunmente mediante técnicas que emplean el dominio dptico y térmico del espectro
(Gimeno et al., 2004), sin embargo, su uso operacional puede verse limitado, debido a que los
sensores opticos son fuertemente dependientes de las condiciones atmosféricas (V. Liesenberg
& Gloaguen, 2013). Por su parte los Radares de Apertura Sintética (SAR por sus siglas en
ingles), utilizan longitudes de onda contenidas en el dominio de las microondas por lo que son
independientes de las condiciones atmosféricas. Adicionalmente transportan su propia fuente
de iluminacién, por lo tanto pueden operar de dia y de noche. La intensidad medida por los
SAR normalmente es convertida a una unidad fisica denominada coeficiente de
retrodispersidn, el cual esta influenciado por la geometria, el suelo, el tipo de vegetacion, la
orientacién, la humedad, la rugosidad del terreno y su topografia, por otro lado, la capacidad
para detectar dreas quemadas con SAR, depende de la definicion de los pardmetros éptimos
del sistema, incluyendo, la frecuencia, polarizaciéon y angulo de incidencia (Kasischke et al.,
1997).

El coeficiente de retrodispersion es sensible a la estructura de la vegetacion y la
biomasa (Polychronaki et al., 2013), caracteristica clave para la deteccidn de areas quemadas,
debido a que la remociéon de hojas y ramas debido a un fuego, afecta directamente el
comportamiento de dicha sefial (E.Bernhard et al., 2011). La exposicidn de la superficie del
suelo debido a la perdida de biomasa a causa de un incendio forestal, puede incrementar los
valores en el coeficiente de retrodispersion (Menges et al., 2004), sin embargo, esto depende
del drea que se esté estudiando.
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No existe una literatura muy profusa en torno al uso de datos SAR en el monitoreo de
areas quemadas, sin embargo, algunos autores han estudiado la utilidad de diversos sensores
SAR en la deteccidn de areas quemadas (Huang et al., 2004, Mari et al., 2012, Gimeno et al.,
2004, Bourgeau-Chavez et al., 2002), asi como la sensibilidad de distintas configuraciones de
adquisicion, frecuencias y polarizaciones a la severidad de dichas areas quemadas (Tanase et
al., 2010b). También podemos encontrar literatura asociada a las caracteristicas polarimetricas
de dreas quemadas (Tanase et al.,, 2013), usando varios tipos de descomposiciones de los
blancos. La caracterizacion de la respuesta del coeficiente de retrodispersiéon ante los
disturbios generados por el fuego a partir de estadistica descriptiva e inferencial para las
distintas bandas y polarizaciones es uno de los recursos mas utilizados en investigaciones de
este tipo (Tanase et al., 2011, Menges et al., 2004).

El modelado estadistico de las imagenes SAR es uno de los problemas basicos de la
interpretacion de imdagenes SAR. Este envuelve muchos campos como el reconocimiento de
patrones, procesamiento de imagenes, analisis de la sefial, teoria de probabilidad y andlisis de
las caracteristicas electromagnéticas de la retrodispersién de los blancos (Oliver, 1998).
Generalmente, el ruido speckle de una imagen SAR multilook en intensidad se asume que
obedece a una distribucion gamma (Gui Gao et al., 2013). El entendimiento del modelo
estadistico subyacente en datos SAR provenientes de dreas quemadas, es clave a la hora de
caracterizar los datos, entender el comportamiento de estos y desarrollar algoritmos mas
efectivos de interpretacion de las imagenes en torno a la temdtica del monitoreo de dareas
guemadas.

De acuerdo a lo anterior, podemos decir que los datos obtenidos a partir de sistemas
SAR, poseen ventajas con respecto a los datos dpticos a la hora del monitoreo de un incendio
forestal en desarrollo. La generacién de productos automaticos de deteccién vy clasificacidén de
cicatrices de incendios, puede jugar un rol importante en la gestién de desastres ante un
incendio de magnitud, proporcionando informacidn valiosa desde el punto de vista operativo,
no obstante, el escaso conocimiento del comportamiento de la respuesta SAR en areas
guemadas de diversas coberturas genera la necesidad de caracterizar dicha respuesta en
primera instancia. El presente trabajo pretende explorar las potencialidades de los datos SAR
en el mapeo de dreas quemadas en situaciones de emergencia, a partir de una caracterizacion
estadistica de la respuesta SAR de banda x con diferentes configuraciones de adquisicién y en
distintas coberturas afectadas en dos incendios forestales de la zona central de Chile.
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1.3 HIPOTESIS

El actual desarrollo de datos SAR permite obtener datos de zonas quemadas por
incendios forestales. Un adecuado procesamiento y analisis permite demostrar que imagenes
SAR de banda x son sensibles a los efectos del fuego en diversas coberturas afectadas.
1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo General

Caracterizar la respuesta SAR en banda x en dreas quemadas en dos incendios de la
zona central de Chile a partir de técnicas estadisticas.

1.4.2 Objetivos especificos

i)  Cartografiar la vegetacion previa a los incendios forestales a partir de datos satelitales
Opticos.

ii) Estimar el drea quemada de los incendios usando datos dpticos y generar un andlisis
de cambio que permita identificar las coberturas afectadas por los incendios
forestales.

iii)  Analizar y caracterizar la respuesta SAR con diferentes parametros de adquisicidén

mediante técnicas estadisticas.

iv) Evaluar la sensibilidad del cambio generado por el efecto del fuego a través de técnicas
estadisticas.
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2. MARCO TEORICO.

A continuacidn se presenta un marco tedrico que permitird entender primero que todo
el contexto de los incendios forestales en Chile y en la zona central, posteriormente entrega
antecedentes acerca del uso de datos dpticos para la cartografia de areas quemadas y
finalmente el marco tedrico para el comportamiento de la respuesta radar en areas con
vegetacién y la cartografia de areas quemadas con SAR.

2.1 Los incendios forestales en Chile.

En Chile, de acuerdo a la ley 20.283 sobre recuperacién del bosque nativo y fomento
forestal, se define como incendio forestal, toda destruccidn de la vegetacién, por intermedio
del fuego y cuando éste se propaga libremente y sin control en terrenos denominados
forestales (MINAGRI 2008), sin embargo, histéricamente y para los registros nacionales de la
ocurrencia y dafno del departamento de Manejo del Fuego, de la Corporacién Nacional
Forestal, se ha entendido como incendio forestal, todo fuego, que cualquiera sea su origen, se
propaga sin control en terrenos rurales a través de vegetacion lefiosa, arbustiva o herbacea, ya
sea viva o muerta (CONAF 2015).

Las estadisticas sefialan que en Chile, para el periodo 1964 — 2015, ocurrieron en
promedio 4.282 incendios forestales al afo y que estos afectaron una superficie promedio de
48.511 ha./afio. En este mismo periodo, el 68.6% de los incendios forestales afectd a
vegetacién nativa, con proporciones similares entre los tipos arbolado, matorral y pastizal
(12.2, 14.6 y 12.8 % respectivamente), mientras que el 21.8% lo hizo en plantaciones
forestales, principalmente de Pinus radiata D.DON (15%) (CONAF 2016).

Los dafios socio econdmicos a nivel pais por causa de los incendios forestales son
dificiles de cuantificar, sin embargo, se habla de que en un periodo de 30 afios, las pérdidas
directas llegan al orden de los USD 100 millones, sumado a unos US 660 millones asociados al
costo del gobierno de Chile en la implementacion de un sistema de protecciéon contra
incendios forestales (Gobierno de Chile 2011).

2.2 Los incendios forestales en la Zona Central de Chile.

Segun las estadisticas de CONAF, para el periodo 1964 — 2015, las regiones de
Valparaiso, Metropolitana, Del Libertador Bernardo O’Higgins, Del Maule y Del Bio Bio
concentraron el 75.3 % y el 68.3 % del total nacional en cuanto a ocurrencia y dafio de
incendios forestales respectivamente. En este sentido, la zona central de Chile es reconocida
por su alta ocurrencia de incendios forestales, con una estacionalidad estival marcada,
situacién que se repite en otros paises con latitudes mediterrdneas como el caso de Portugal
(Castillo et al., 2013). Dicha ocurrencia también estad relacionada directamente con la
concentracién de grandes poblaciones humanas en la zona (Castillo et al., 2014) y todo lo que
ello conlleva, es decir, redes camineras, actividades recreativas y productivas en zonas rurales,
presencia de grandes urbes, destacando en este sector las ciudades de Valparaiso, Santiago,
Rancagua, Talca y Concepcidn. Esta relacidn ocurrencia-densidad poblacional, se puede
explicar con las estadisticas de causalidad de los incendios, las que sefialan que para el periodo
2003 - 2015 en Chile el 99.7% de ellos son generados por acciones antrépicas (CONAF 2015).
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Un estudio realizado por Castillo et al (2012) analiza grandes incendios forestales
ocurridos durante el periodo 1977-2011 en la zona central y menciona que las regiones que
presentan mayores dafios por incendios de grandes magnitudes son Valparaiso y Del
Libertador Bernardo O’Higgins, con 25496 ha. en 1984 y 25389 ha. en 1999 respectivamente.
También los autores sefalan que en este analisis se identifica una tendencia ciclica de 15 anos
para grandes incendios, sin embargo, mencionan que esto debe ser estudiado con una data
histérica mds extensa. La ocurrencia y magnitud de los incendios forestales en la zona central
también ha sido asociada con fendmenos climdticos como el nifio, caracterizado por un
aumento de las precipitaciones durante las estaciones de invierno y primavera. El efecto de
este fendmeno climatico, se ve traducido en un alto crecimiento de la vegetacién y por lo
tanto una acumulacién de combustible vegetal, lo que favoreceria la propagacion del fuego.
Este fendmeno del nifio en algunos afios se ve acompafiado de la nifia, con caracteristicas
opuestas, es decir, en afios nifia la vegetacién se encontraria en condiciones de menor
humedad. Esta situacion donde se combinaron estos dos fenédmenos en afios sucesivos tuvo
lugar en los afos 1988 y 1998, afios donde se registré una alza en las dreas quemadas de la
zona central de Chile (Gonzalez et al., 2011). Otro fendmeno climatico relacionado con la
ocurrencia de incendios en la zona central es el viento Puelche, también conocido como viento
Foehn en otros paises, caracterizado por una baja humedad del aire y fuertes rafagas de
viento, generando un aumento de las probabilidades de ignicion y condiciones altamente
favorables para la propagacién del fuego (Inzunza 2009). Sumado a lo anterior estudios
mencionan que el cambio climatico también es un agente que incide directamente en la
ocurrencia y la superficie de areas quemadas a causa de los incendios forestales, es asi como
en esta zona se proyecta para finales del siglo una disminucién de las precipitaciones y un
aumento de las temperaturas de hasta 5° C (Garreaud 2011; Gonzalez et al., 2011).

El fuego ha sido un agente modelador importante en los ecosistemas de la zona
central, la cual puede considerarse como una zona sensible al fuego, debido a que los
regimenes de incendios de origen natural, no han sido lo suficientemente frecuentes como
para generar presiones evolutivas, ya que como se mencionaba anteriormente, los incendios
forestales en esta zona se encuentran relacionados con la actividad humana en un 99.7%, a
diferencia de otras zonas de clima mediterraneo como el sur de California (E.E.U.U), donde los
ecosistemas pueden ser considerados como dependientes del fuego, ya que han desarrollado
respuestas adaptativas a este tipo de disturbio, gracias a existencia de fuegos causados por
tormentas eléctricas estivales (Myers 2006; Montenegro et al., 2004; Fernandez et al., 2010).

Los efectos del fuego sobre la vegetacién nativa de esta zona pueden ser drasticos y
segln Fernandez et al. (2010), no existen evidencias de que el fuego tenga efectos positivos
sobre éstas comunidades vegetales y que por lo tanto la respuesta y los efectos del fuego
seran dependientes de la composicion de las formaciones vegetales.

En general en algunos sectores de la zona central hoy encontramos matorrales
esclerofilos en lugares donde antes del fuego existia bosque nativo (Quintanilla 2000), también
existen estudios que afirman que el fuego favorece la introduccidén de especies pioneras,
herbaceas e invasoras exdticas (Garcia et al., 2010), lo que se puede traducir en una pérdida de
biodiversidad. Quintanilla & Castro (1998) evaluaron el efecto del fuego en la regién de
Valparaiso y observaron que a pesar de que la vegetacion tiende a recuperarse, esta no logra
recuperar su condicién original, ademds observaron que el proceso de rebrote se registré a
partir del dia 27 posterior al incendio. También Quintanilla y Castro (1998) identifican efectos
sobre las propiedades fisicas del suelo, tales como la perdida de humedad, la remocién de la
hojarasca y la disminucion de la capa humus. Araya & Avila (1981) analizaron el efecto del
fuego en matorrales de la costa en la regién de Valparaiso y determinaron que las 9 especies
evaluadas en el drea de estudio demostraron capacidad de recuperacion en distintos grados,
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alcanzando niveles de rebrotes superiores al 50% en la mayoria de los casos, durante el primer
periodo de crecimiento vegetativo post fuego. En cuanto al estrato herbaceo, en esta zona las
especies con desarrollo epigeo pueden sufrir un daino mads drastico con respecto a las especies
gedfitas y terdfitas, las que poseen una mayor probabilidad de sobrevivencia y de ser pioneras
en el periodo post incendio (Fernandez et al., 2010). Avila (1981) observé un aumento en la
biomasa herbdcea en areas quemadas con respecto a sitios control, a su vez Sabadin et al.
(2015) con su estudio concluyen que el efecto del fuego favoreceria la regeneracidon de
geofitas, a partir de una mayor biomasa aérea y subterranea.

La zona central de Chile también se encuentra caracterizada por una alta presencia de
plantaciones forestales, principalmente de pino insigne (Pinus radiata D.Don). Cabe mencionar
gue no existe una literatura muy profusa del efecto del fuego sobre este tipo de plantaciones
en Chile, sin embargo, al igual que para la vegetacién nativa la recurrencia de incendios
forestales y las superficies quemadas son particularmente altas en esta zona. Segun CONAF
(2016), para el periodo 1985 -2015, se quemaron 284924 ha. de plantaciones de esta especie,
de las cuales el 47.3% correspondié a rodales con 11 a 17 afios de edad, mientras que
plantaciones con rangos etarios de 0 a 10 y 18 o mas afos ocuparon el resto del porcentaje
(27.6 y 27.1% respectivamente). Segun Pefia et al. (2008), los incendios de vegetacion nativa
presentan una menor propagacion del fuego que en plantaciones forestales y mencionan
algunos factores que podrian influir en este comportamiento, tales como: gran extensién de
superficies plantadas, continuidad espacial de las plantaciones, rdpido crecimiento, alta
biomasa y carga de combustible muerto, Follaje inflamable, ubicacién en la interfaz urbano
rural, entre otras. Pefia et al. (2008) también mencionan que a pesar de que la humedad de las
aciculas de los pinos fluctua entre los 90 y 130% en verano, estas poseen altos contenidos de
elementos inflamables, lo que también favoreceria la propagacién del fuego. Uno de los
efectos de los incendios forestales en plantaciones de Pino Insigne, es la generacién de capas
repelentes al agua en los suelos, efecto dependiente de factores como la edad de las
plantaciones quemadas, asi como de la profundidad y tipo de suelo (Garcia-Chevesich et al.,
2010)

2.3 El uso de datos opticos en el monitoreo de areas quemadas.

Cuando nos referimos datos dpticos, hablamos de aquellos obtenidos por sensores
que utilizan longitudes de onda directamente dependientes del sol, comprendidas por las
regiones espectrales del visible, infrarrojo cercano y infrarrojo medio (0.4 a 2.5 um) (Chuvieco
2006). El uso de datos épticos en el monitoreo de areas quemadas ha sido profusamente
abordado a nivel mundial, inclusive en la actualidad es posible encontrar una serie de
productos a escala global derivados de datos dpticos de moderada resolucidon espacial tales
como GFED (Global Fire Emission Database) y MCD45A1 (MODIS Global Burned Area Products)
(Giglio et al., 2013; Roy et al., 2008).

Los efectos de los incendios forestales sobre la vegetacidn, tales como el residuo de
material carbonizado y el dafio evidente en la vegetacion, son sefales sensibles
espectralmente, las cuales permiten la estimacidn de la superficie quemada mediante técnicas
de procesamiento de imdagenes, sin embargo, existen otros fendmenos en el paisaje que
pueden generar errores en dicha estimacién, tales como otros procesos de cambio de
cobertura de suelo y presencia de sombras (Pereira et al., 1997)

La respuesta espectral de un drea con vegetacién quemada con respecto a un area
control, sufre una fuerte reduccion de la reflectancia en las regiones del visible y del infrarrojo
cercano (0.4 a 1.3 um), debido a la carbonizacion y eliminacién de la vegetacion, mientras que
existe un aumento de los valores en la regidn del infrarrojo medio (1.3 a 2.5 um), asociado a
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una mayor exposicion del suelo y a la perdida de contenido de agua que produce la
eliminacion de la vegetacidn, la cual es causante de la absorcién en este rango espectral
(Pereira et al., 1997; Lentile et al., 2006; Pleniou et al., 2013). La carbonizacién del material, de
acuerdo al nivel de combustidon de la vegetacidn, puede resultar en la generacidn de ceniza
negra y blanca, la primera se caracteriza por una baja reflectividad, no presenta regiones de
absorcién notables en su firma espectral y exhibe un mdaximo en los 2.35 um
aproximadamente, mientras que la ceniza blanca posee valores significativamente mds altos
que la negra, a lo largo de toda la regidn dptica (Smith et al., 2005).

Existen varias técnicas para la determinacion de dreas quemadas utilizando datos
satelitales, desde la simple interpretacién visual de la imagen, la que utilizando una adecuada
combinacion de bandas y transformaciones de color como IHS (Intensity, Hue and Saturation),
puede llegar a ser muy precisa (Koutsias et al., 2000; Chuvieco & Congalton, 1988; Oliva &
Verdu, 2008), hasta la aplicacion de algoritmos automaticos o semi-automaticos. Pereira en
1997 reconoce 7 categorias de técnicas para el mapeo de dreas quemadas: andlisis visual,
intervalos de densidad con una banda, umbrales multitemporales de indices de vegetacion,
anadlisis de componentes principales, modelos de regresidon, clasificacion supervisada y no
supervisada y analisis de mixturas espectrales.

Una de las técnicas mas utilizadas en el mapeo de areas quemadas, ya sea desde un
enfoque unitemporal o multitemporal es el uso de indices espectrales (Oliva & Verdu, 2008).
Dentro de los mas utilizados podemos encontrar dos grupos, el primero compuesto por
aquellos que utilizan las bandas del rojo e infrarrojo cercano, de gran importancia debido a
que la mayoria de los satélites posee dichas bandas espectrales (Chuvieco et al., 2002), donde
podemos encontrar el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Tucker, 1979), SAVI
(Soil Adjusted Vegetation Index) (Huete, 1988), BAI (Burned Area Index) (Martin, 1998), entre
otros. El segundo grupo se encuentra compuesto por indices que incorporan en su calculo, el
uso de la region espectral del infrarrojo medio, tales como el NBR (Normalized Burnt Ratio)
(Key & Benson, 2005) y el BAIM (Burn Area Index MODIS) (Martin et al., 2005). Los indices
NDVI y NBR han sido extensamente utilizados en el monitoreo de areas quemadas, en la
determinacidon de la severidad del incendio y en el caso del NDVI en el monitoreo de la
regeneracion de la vegetacion post fuego (Lentile et al., 2006). Varios autores han destacado la
sensibilidad del NBR a los cambios espectrales producidos por el fuego con severidades
moderadas y extremas y su ajuste con estimaciones de severidad medidas en campo como el
CBI (Composite Burn Index) (Escuin et al., 2008; De Santis & Chuvieco, 2009). De Santis &
Chuvieco en 2007 también observan una alta correlacién entre el NDVIy los valores de CBI.

2.4 Propiedades de las microondas en sectores con vegetacion.

Cuando hablamos de la regidn de las microondas nos referimos aquellas energias con
longitudes de onda que van desde los 0.75 hasta los 100 cm, caracteristica que permite que
esta regién del espectro sea practicamente transparente a los efectos atmosféricos. El estudio
remoto con esta regidn del espectro, en la actualidad se realiza principalmente con sensores
activos, cuya principal caracteristica es que transportan su propia fuente de energia (Chuvieco,
2006), lo cual permite que puedan capturar datos de forma diurna y nocturna, no obstante, los
radiometros de microondas (sensores pasivos) también han sido extensamente utilizados.

Los pulsos que son emitidos desde un sistema radar, viajan por la atmosfera para luego
interactuar con la superficie terrestre, esta energia puede ser dispersada, transmitida o
absorbida, en diferentes proporciones de acuerdo al tipo de superficie. La porcién de energia
que es dispersada hacia el sensor es conocida como coeficiente de retrodispersién. Esta
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magnitud fisica puede ser definida como la razén entre la energia recibida por el sensor y la
energia que habria recibido si la misma hubiese sido dispersada de forma isotrdpica.

La respuesta del coeficiente de retrodispersion en la vegetacién, primero que todo es
dependiente de los parametros de adquisicién de la imagen, tales como la polarizacion, el
angulo de incidencia, la longitud de onda utilizada y las caracteristicas topograficas del drea
bajo estudio (Kasischke et al., 1999). En cuanto a las longitudes de ondas mas utilizadas
encontramos las bandas X (2.4 — 3.7 cm), C (3.75 — 7.50) y L (15 -30 cm) (Lusch, 1999). Segun
Kasischke et al. (1999) la convencidn estandar en cuanto a frecuencia y longitud de onda para
estas bandas es de 1.25 GHz y 24 cm para la banda L, 5.3 GHz y 5.6 cm para la banda Cy 10
GHz y 3.0 cm para la banda X. Las polarizaciones, referidas al control que puede ejercer los
radares sobre la orientacidon de la energia electromagnética transmitida y recibida, pueden
tener 4 configuraciones posibles: HH, HV, VH y VV (Lusch, 1999), donde HV se refiere a un
sistema que transmite la energia de forma horizontal y la recibe de forma vertical. Segun
Waring et al. (1995) diferentes polarizaciones incrementan la informacién del blanco, esto
debido a que se obtendran diferentes valores de coeficiente de retrodispersién para un blanco
determinado en cada una de las polarizaciones utilizadas.

Desde el punto de vista de la teledeteccidn existen factores o variables consideradas
importantes a la hora de entender la propagacion electromagnética a través de la vegetacion,
tales como: Tipo de vegetacién y fase fenoldgica, forma y tamano de los elementos de la
planta, orientacién de los elementos de la planta, contenido volumétrico de humedad de los
elementos de la planta, densidad del volumen de la vegetacién, contenido de agua en la
vegetacién por unidad de volumen, nimero de plantas por unidad de area, altura promedio de
la vegetacion, peso de la vegetacion humeda y humedad gravimétrica de la vegetacion
(Chukhlantsev, 2006; McDonald et al., 2000; Waring et al., 1995).

Desde el punto de vista de la fisica, cuando un haz de energia de microondas es
emitido e interactiia con un blanco, ésta puede ser reflejada y transmitida. La magnitud de la
constante dieléctrica de los elementos gobierna la cantidad de energia reflejada, mientras que
la rugosidad y orientacién del terreno gobierna la direccidn de la reflexién y por lo tanto la
cantidad de energia retrodispersada hacia el sensor. La magnitud de la retrodispersién radar es
dependiente de la frecuencia o longitud de onda debido a las diferencias en la constante
dieléctrica del agua en funcién dichos pardmetros y a la relacion entre la longitud de onda y el
tamanio de los elementos de la planta o profundidad de penetracién (Henderson, 1998), es asi
como bandas de menores frecuencias como la L pueden tener mayor penetracion en masas
vegetales (Chuvieco 2006).

La constante dieléctrica compleja relativa puede ser expresada como:
e=¢& +ig" (1)

La componente real (g’) es la permisividad y la parte imaginaria € esta relacionada con la
conductividad (o) a través de la siguiente expresion:

g = (%) & (2)
Ddnde:

F = Frecuencia
€= Constante dieléctrica en un espacio libre
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La constante dieléctrica de la vegetacidn seca tiene valores bajos que van desde 1.5 a 2
para € y menores a 0.1 para €”, sin embargo, la constante dieléctrica de agua libre sin
vegetacién esta en rango de 60 a 80 para € y 20 a 50 para €”, esto para toda la regiéon
espectral comprendida entre las bandas X y P. Es por lo anterior que la constante dieléctrica de
la vegetacion, es fuertemente dependiente del contenido de humedad. En relaciéon a lo
anterior cabe mencionar que la fenologia de la vegetacién gobierna el contenido de agua de
las plantas y asi el valor de la constante dieléctrica. Ulaby & El-Rayes (1987) demostraron que
la magnitud de la constante dieléctrica de la vegetacidn es directamente proporcional con el
contenido de humedad gravimétrica del suelo (%).

Debido a que los radares son sistemas coherentes, la respuesta radar de cada pixel de
un area con vegetacién sera la de un vector sumatoria de los campos electromagnéticos
dispersados por los elementos de las plantas y los dispersados por el suelo que hay debajo. La
contribucion individual de cada dispersor esta determinada por su dimensién en funcién de la
longitud de onda y por el coeficiente de reflexion de cada dispersor. Cuando el tamafio del
dispersor es aproximadamente la longitud de onda, entonces la forma de este se convierte en
un factor importante en la determinacion de la retrodispersidn, en caso contrario la forma no
es importante.

La respuesta radar de altas frecuencias como la banda X, son dominadas por
retrodispersion de volumen, proveniente principalmente de las copas en el caso de los arboles,
mientras que frecuencias mds bajas como la banda L, son dominadas o tienen una
contribucion significante de la retrodispersion del suelo (Waring et al., 1995) y de las ramas
gruesas y troncos de los arboles.

La polarizacién vertical interactia mds con la estructura de la vegetacién y puede
marcar diferencias sutiles entre dos tipos de cultivos, mientras que la polarizaciéon horizontal
puede penetrar cierto tipo de vegetacién y estar mas influenciada por la rugosidad y humedad
del suelo subyacente (Waring et al., 1995).

El efecto del angulo de incidencia en la respuesta radar es dificil de estudiar debido al
rango de variacioén a lo largo del ancho de barrido en cualquier modo de adquisicidn. Existen
algunos estudios que comparan el comportamiento de coberturas vegetales bajo diferentes
angulos de incidencia (French et al.,, 1999; Gimeno et al., 2004a; Tanase et al., 2010b). En
general para angulos de incidencia bajos (menores a 30°) se han encontrado mayores
utilidades en la estimacidon de la humedad del suelo, debido a la disminucién del efecto de
rugosidad y la atenuacién de la vegetacién. Por el contrario, dangulos de incidencia altos
(mayores a 40°), aumentan el paso de la energia a través de estructura de la vegetacion,
maximizando la respuesta de esta ultima.

2.5 Uso de datos SAR en el monitoreo de dreas quemadas.

El estudio de dreas quemadas utilizando radares de apertura sintética, no ha sido muy
abundante y se ha concentrado principalmente en bosques tropicales y boreales (Huang &
Siegert, 2006; Tanase et al., 2010a; Bourgeau-Chavez et al., 2002; Kasischke et al., 1994:
French et al., 1999; Siegert & Ruecker, 2000), no obstante, también existen algunas
aproximaciones en areas mediterraneas (Mari et al., 2012; Tanase et al., 2014; Stroppiana et
al., 2015; Tanase et al., 2010b; Tanase et al., 2010c).

El fuego genera cambios que pueden modificar la respuesta en el coeficiente de
retrodispersion, entre ellos encontramos la remocién de hojas y otras partes de los arboles
como ramas e incluso el tronco, asi como también un incremento de la exposicidn del suelo
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debido a lo anterior. La remocion de hojas genera una disminucion del coeficiente de
retrodispersion desde el dosel, mientras que el aumento de la exposicién del suelo influird en
la respuesta en funcidn del contenido de humedad y la rugosidad (Tanase et al., 2010b).

Segun Tanase et al. (2010b) el efecto del fuego sobre el coeficiente de retrodispersion
puede causar efectos ambiguos. Para bosques boreales, usando datos ERS-1 (C-VV) Kasischke
et al. (1994) encontraron diferencias de hasta +10 dB. debido a la variacién de la humedad del
suelo. Tanase et al. (2010a), utilizando datos ALOS PALSAR de banda L, en condiciones secas,
encontraron una reduccién en los valores del coeficiente de retrodispersidon con el aumento de
la severidad del incendio para polarizaciones HH y HV, debido a la disminucidon de la
retrodispersién de volumen, también observaron una tendencia opuesta para polarizacién HH
en condiciones humedas, debido a la alta humedad del suelo. Tanase et al. (2010a) también
concluye que la polarizaciéon HV (3-6 dB.) fue mas sensible al cambio no quemado — quemado
con respecto a HH (2-3 dB). Bourgeau-Chavez et al. (1994) relacionaron el coeficiente de
retrodispersién obtenido a partir de datos ERS-1 de banda C con polarizacién VV, con tres
variables medidas en campo para areas quemadas en bosques boreales y determinaron que la
rugosidad del terreno y la severidad del incendio fueron los factores con mayor influencia
sobre los valores del coeficiente de retrodispersidon. French et al. (1999) también en biomas
boreales, utilizando imdagenes ERS-2 (C-VV) y Radarsat-1 (C-HH) con diferentes angulos de
incidencia, concluyeron que la banda C en ausencia de vegetacion, es sensible a la variacion de
humedad y rugosidad del suelo, siendo esta ultima el factor que mas tuvo influencia en el
coeficiente de retrodispersién en todos los angulos de incidencia evaluados, también
encontraron mayores valores de coeficiente retrodispersidn en dreas quemadas para angulos
de incidencia bajos y viceversa, en comparacion con areas no quemadas.

Gimeno et al. (2004a) evalué el efecto de distintos angulos de incidencia con imagenes
RADARSAT (C-HH) en ecosistemas mediterraneos y determinaron que angulos de incidencia
menor, son mas utiles para la discriminacion de dreas quemadas en sectores con pendientes
pronunciadas. Ademas, dichos autores coinciden con estudios en zonas boreales en cuanto a la
influencia de la humedad del suelo sobre el coeficiente de retrodispersién. Gimeno et al.,
(2004b) utilizaron series temporales de imagenes ERS-2 (C-VV) en ambientes mediterraneos y
encontraron diferencias de hasta +8 dB. en sectores afectados por el fuego. Tanase et al.
(2010b) evaluaron los efectos del angulo de incidencia en las bandas X, Cy L vy la relacién del
coeficiente de retrodispersién con la severidad del incendio, y determinaron que el coeficiente
de retrodispersidon para polarizaciones HH y VV incrementd en relacién a la severidad del
incendio, en las bandas X y C, mientras que disminuyd en la banda L. Los autores también
concluyen que con polarizaciones cruzadas el coeficiente de retrodispersion disminuye de
acuerdo a la severidad del incendios en todas las bandas que evaluaron (X, C y L). Estudios
especificos con banda X han mostrado altos valores de coeficiente de retrodispersion en
sectores con alta severidad de incendio y pendientes orientadas hacia el sensor para
polarizacién HH, mientras que con HV, valores altos fueron encontrados en sectores con baja
severidad de incendio y pendientes no orientadas hacia el sensor (Tanase et al., 2010c). Los
mismos autores también encontraron una tendencia de disminucidn en los valores de
coeficiente de retrodispersién, con el aumento del dngulo de incidencia local para polarizacion
HH, mientras que con polarizacién HV se observé una tendencia a aumentar los valores.

27



3. AREA DE ESTUDIO.

La Zona Central de Chile, es una de las 5 regiones naturales del pais. Esta comprende
las regiones de Valparaiso, Metropolitana, O’Higgins, Maule y el sector norte de la region del
Biobio, abarcando desde los 32° a los 37° de latitud sur aproximadamente (Figura N2 1).

El clima de esta zona corresponde al Mediterraneo, caracterizado principalmente por
cuatro estaciones marcadas, con inviernos frios y himedos y veranos célidos y secos (Figueroa
et al., 2009), lo que presupone la existencia de sequia estival. Dentro de ésta extensa area se
encuentran variaciones climdticas latitudinales que determinan la regién mediterrdnea
semiarida, subhimeda y himeda, ademds otras variantes relacionadas con la variacién
longitudinal definidas como: regiones litorales con influencias ocednicas, interior en ubicacion
intermedia y de montafia con influencias continentales.

El relieve del drea de estudio, al igual que en la mayoria del territorio chileno
continental, se encuentra conformado por cuatro unidades bien definidas, de oeste a este
estas son las planicies litorales, la Cordillera de la Costa, la depresion intermedia y la Cordillera
de los Andes. En la Zona Central, la Cordillera de la Costa esta caracterizada por un descenso
de las alturas a medida que avanza hacia el sur, por otro lado la Cordillera de los Andes
presenta alturas que bordean los 5000 m.s.n.m. Ambas Cordilleras tienen una importante
influencia en el clima de la Zona Central, afectando directamente la distribucion de las
precipitaciones, debido principalmente a la generacién de lluvias orograficas por el choque de
nubes asociadas a sistemas frontales provenientes desde el Pacifico contra las laderas de
barlovento.

Existen estudios (Schulz et al., 2011; Armesto et al., 1978) que abordan la influencia
entre las caracteristicas topogrdficas y la estructura y composicidn de la vegetacidn,
especificamente la orientacidn de las laderas, es asi como en la Zona Central de Chile podemos
encontrar que las laderas de exposicién sur reciben menor radiaciéon solar que aquellas de
orientacién norte. El tipo de vegetacion que las caracteriza sugiere una mayor disponibilidad
de agua, debido a la cantidad de biomasa y de especies caducifolias, mientras que las laderas
de exposicion norte presentan condiciones de mayores temperaturas y menor disponibilidad
de agua, propiciando el desarrollo de especies vegetales xerdfitas.

Chile Central es una de las 5 regiones mediterrdneas del planeta y es conocido como
uno de los 25 “Hotspots” de biodiversidad a nivel mundial, riqueza caracteristica de los
ecosistemas mediterraneos, que no solo son importantes por su nivel de biodiversidad, sino
también por el alto grado de endemismo. Dicha biodiversidad puede ser explicada a partir de
varios factores ecoldgicos y de evolucion (Figueroa et al., 2011).

Esta regién concentra mas de la mitad de la poblacion total de Chile (Instituto Nacional
de Estadistica, 2012) y posee una actividad agricola importante para el pais, por lo que la Zona
Central de Chile ha tenido que lidiar con una creciente poblacidn y su consecuente aumento de
la necesidad de espacio. Esta zona ha experimentado fuertes cambios en su paisaje debido a
las actividades asociadas al sector agricola y ganadero, las cuales se han visto intensificadas en
las ultimas tres décadas, dando lugar a una reduccién continua de los bosques, a zonas de
arbustos y a transformaciones altamente dindmicas entre matorrales y tipos de coberturas
terrestres inducidas por el hombre (Schulz et al., 2010), origindndose asi un paisaje
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caracterizado por una vegetacion esclerdfila degradada y altamente fragmentada y una
creciente expansion de terrenos de uso agricola y de plantaciones forestales con especies
exoticas.
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Figura N2 1: Muestra el drea de estudio general, denominada zona central de Chile.

Se estima que las temperaturas y las precipitaciones presentardn cambios importantes
en ésta zona. Algunos estudios han dado cuenta de un incremento significativo en la
recurrencia de sequias y disminucion de las precipitaciones durante el ultimo siglo (Gonzales et
al., 2011). Dichas trasformaciones climaticas nos hablan de un escenario propicio para otro de
los factores importantes en la dindmica del paisaje que presenta la Zona Central de Chile.
Hablamos de los incendios forestales, que segun estadisticas de la Corporacién Nacional
Forestal (CONAF), en esta Zona registraron 147.776 eventos que afectaron 1.301.614 Ha.
durante el periodo 1976 — 2013.

De acuerdo a los objetivos, el presente estudio se focalizd sobre dos incendios
forestales ocurridos durante el mes de enero del 2014, el primero ubicado en el norte de la
zona central, especificamente en region Metropolitana denominado “Incendio Forestal El
Carrizo” y el segundo en la regidn sur, sobre el sector costero de la region del Maule,
denominado “Incendio Forestal Batuco” (Figura N2 2).
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Figura N2 2: Muestra el drea de estudio con los sectores de los incendios forestales analizados.
Las imagenes a la derecha de la figura, se muestran en una combinacién de bandas RGB (canal
Red: Banda SWIR-2, canal Green: Banda NIR, canal Blue: Banda Blue).

El primero (El Carrizo), se inicié el 03 de enero del 2014 a las 13:45 hrs. y se declaré
extinguido el 20 de enero a las 19:30 hrs. Dicho incendio comprende una superficie quemada
de 14805 ha. (CONAF) correspondiente mayoritariamente a vegetacion nativa. El segundo
incendio se inicid el 04 de enero del 2014 y fue extinguido en 31 de enero, afectando 14050
ha. (CONAF) que corresponden mayoritariamente a plantaciones forestales de la especie Pinus
radiata D.Don.
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4. MATERIALES Y METODOS.

4.1 Base de datos
4.1.1 Datos satelitales dpticos.

Con el objetivo de caracterizar los sectores de los incendio forestales El Carrizo y
Batuco, se utilizaron imagenes Landsat 8 (Cuadro N2 1) ortorectificadas (nivel 1T) disponibles
en la plataforma web del Servicio de Geologia de los Estados Unidos (USGS,
http://earthexplorer.usgs.gov/). Se descargaron 2 imagenes para cada sector, considerando la
situacidn previa y posterior a dichos incendios forestales.

Cuadro N2 1: Imdagenes Landsat 8 utilizadas.

N2 Sector Situacién Satélite Sensor Fecha Tamaiio de
(d/m/a) pixel (m)

1 ElCarrizo Previa 29/11/2013

2 ElCarrizo Posterior Landsat 10/02/2014 30 (Mult.),

3  Batuco Previa 8 22/11/2013 15(Pan.)

4 Batuco Posterior 25/01/2014

4.1.2 Datos satelitales SAR.

Se utilizaron 6 imagenes COSMO SkyMed provistas por CONAE en el marco de la
Maestria de Aplicaciones Espaciales en Alerta y Respuesta Temprana a Emergencias (AEARTE).
De las 6 imagenes 3 corresponden al sector del incendio forestal El Carrizo y 3 al incendio
Batuco. Todas las imagenes corresponden a modo de adquisicion PingPong (Stripmap), las que
poseen polarizacién dual elegible entre HH, HV, VH y VV, tienen una resolucidn espacial
nominal de 15m. y un ancho de barrido = 30 km.

Todas las imagenes fueron solicitadas con un nivel de procesamiento 1A, “Sigle Look
Complex” (SLC), el cual posee un algoritmo de focalizacién ya aplicado y posee una correccidn
radiométrica interna. El producto contiene los datos de fase, cuadratura e intensidad para
cada polarizacién. El uso de imagenes SCL de debid principalmente a su disponibilidad y
capacidad de procesamiento, ya que inicialmente este estudio planteaba diferentes caminos
de procesamiento para extraer la informacién, no obstante, finalmente se optd por la
metodologia expuesta en el presente trabajo y no se probaron otras alternativas.

Las imagenes fueron programadas y adquiridas en fechas posteriores a los incendios
bajo analisis, no obstante, se consideraron diferentes configuraciones de adquisicion (Cuadro
N2 2). Se trataron de homogenizar ciertos parametros de adquisicion como la direccién de la
orbita (ascendente o descendente) y el lado de mirada (izquierda o derecha), con el objetivo
de solo variar las polarizaciones (VV, VH y HH, HV) y el angulo de incidencia, en rangos
marcadamente definidos, entre altos (60°), medios (40°) y bajos (20°), sin embargo, la urgencia
en la adquisiciéon de los datos hizo flexibilizar este Ultimo parametro, debido a que mientras
mas estrictos sean nuestras especificaciones, la captura de escena podria demorar mas
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tiempo. Esto ultimo es un elemento critico a la hora de considerar el uso de este tipo de datos
en actividades de respuesta temprana a emergencias.

Cuadro N2 2: Imagenes COSMO SkyMed (CSK) adquiridas post incendios.

c c
-z 5 et et L
5 o & Angulo de S §% &2 £ Lladode
2 8  Sector Fecha B incidencia N S & 85 E mirada
& =2 S 5 S5 oo o
cercano S 23 975 & (Antena)
a ()] ()]
2 2
1 El Carrizo  15/02/2014 28,83 VV,VH 4,09 2,32
2 w ElCarrizo 17/02/2014 2 47,04 VV,VH 6,27 2,26 ©
c
3 x § El Carrizo  22/02/2014 & 37,93 HH,HV 515 2,11 0 §
4 © ¥ Batuco 15/02/2014 § 1886  HH,HV 2,75 230 2 g
5 % Batuco 13/03/2014 < 39,64 HH,HV 5,32 2,28
6 Batuco 26/04/2014 39,64 VV,VH 532 2,28

4.1.3 Datos Auxiliares

Para la correcciéon de terreno de los datos SAR y para derivar informacidon de
exposicién y pendiente de las laderas, se usé el modelo de elevacién digital (DEM) ASTER
GDEM V2 de 30 metros de resolucién espacial, disponible en el sitio web
http://gdem.ersdac.jspacesystems.or.jp/.

Se usaron datos vectoriales con informacidn de uso de suelo, correspondientes al
Catastro de Bosque Nativo de la Corporacion Nacional Forestal (CONAF, 2009) para el sector
del incendios forestal El Carrizo y datos vectoriales con informacién de los rodales afectados y
edades de plantacidn, proporcionado por la empresa Forestal Arauco S.A. para el sector del
incendio forestal Batuco. Ambos datos se utilizaron como informaciéon auxiliar en las
clasificaciones digitales de coberturas de suelo a partir de imagenes Landsat 8.

Cuadro N2 3: Datos climaticos correspondientes a las fechas de adquisicion de los datos SAR
utilizados (Pp = Precipitacion acumulada, APp = Precipitacion acumulada entre fechas de
adquisicion de las imagenes, Ta =Temperatura del aire promedio, HR = Humedad Relativa, Dv =
Direccién del Viento, Vv = Velocidad del viento).

Ne Estacion Fecha Pp APp Ta HR Dv Vv
(mm) (mm) (°C) (%) (Moda)  (Km/h)
1 ] 15/02/2014 0 - 157 69,0  Oeste 2,2
2 338955 400014 0O 0 16,6 80,2 Noroeste 2,5
71,45°W
3 22/02/2014 0 0 17 58,2 Noroeste 2,2
4 ] 15/02/2014 0 - 178 640  Oeste 5,0
5 iﬁ\s/v 13/03/2014 0 02 182 571  Oeste 5,0
6 ’ 26/04/2014 0 188 122 762 Noreste 3,2

Con el objetivo de considerar posibles efectos debido a variables climaticas en los
valores de las imagenes se revisaron datos climaticos en los dias de las capturas de las
imagenes SAR utilizadas en el presente trabajo (Cuadro N2 3). Dichos datos se encuentran
disponibles a través del sitio web de la red agrometereoldgica del Instituto de Investigaciones
Agropecuarias (INIA) de Chile http://agromet.inia.cl/ y corresponden estaciones climaticas
instaladas en las coordenadas 33,89°Sy 71,45°W y en los 35,71°Sy 72,11°W.
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4.2 Caracterizacion de la zona de los incendios forestales a partir de datos opticos.

4.2.1 Preprocesamiento de las imagenes oOpticas.

Las imagenes Landsat 8 fueron calibradas de niveles digitales (ND) a reflectancia a tope
de la atmosfera a través del software ENVI 4.8, usando un médulo de calibracién especifico
qgue utiliza los valores contenidos en el metadato de cada imagen, para obtener los
coeficientes necesarios para el calibrado de las imagenes. Cabe sefialar que no se aplicd una
correccién atmosférica debido a que en el presente estudio se utilizd una imagen previa al
incendio con el objetivo de identificar las coberturas terrestres en dicha situacién. Luego se
usé una imagen post incendio para estimar el area quemada. En relacién a lo anterior se
realizd un analisis de cambio, pero no se compararon las reflectancias de las distintas fechas.

4.2.2 Clasificacidn supervisada de coberturas terrestres mediante datos dpticos.

Dato de entrada

Dato de salida

Y
°I
[a)
M
13
o}

Figura N2 5: Diagrama de flujo con los pasos metodoldgicos utilizados en la clasificacion de
coberturas terrestres usando datos dpticos en una condiciéon previa al incendio.
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La cartografia de las coberturas terrestres y uso de suelo (Land Cover and Land Use,
LCLU) es un elemento intrinseco de la mayoria de los andlisis en teledeteccion (Aplin et al.,,
2004). La extraccion de cartografia tematica a partir de datos satelitales se basa normalmente
sobre una clasificacién de la imagen, proceso casi imposible de realizar manualmente para
grandes cantidades de datos, como normalmente ocurre en teledeteccién, debido a esto, se
hace necesario automatizar un proceso denominado como reconocimiento de patrones. El
problema del reconocimiento de patrones consiste en asignar clases a observaciones. Esto
puede ser realizado de dos maneras: (i) con ayuda de muestras o prototipos, conocida como
clasificacion supervisada y (ii) tomando en cuenta solo las relaciones entre las propiedades de
los objetos, o también llamada clasificacién no supervisada (Amancio et al., 2014).

Con el objetivo de caracterizar los territorios afectados por los incendios forestales
bajo analisis en una etapa previa a los eventos, se realizé una clasificacion supervisada sobre
las imagenes Landsat 8 correspondientes a dicha etapa, utilizando el software ENVI 4.8. Este
proceso de clasificacion se dividié en 3 etapas (figura N2 5)

4.2.2.1 Generacidn de indices espectrales e informacién complementaria

El resultado de una clasificacion depende directamente del tipo de datos utilizados y
de la calidad que estos posean. Dicha calidad tiene relacién por una parte con las
caracteristicas espaciales (escala) de la imagen y con la capacidad espectral que tienen los
datos satelitales para diferenciar ciertos rasgos de interés en una clasificacién LCLU.

Existen técnicas que permiten aumentar la capacidad de discriminacidn digital de los
datos, como la generacién de indices espectrales que utilizan la informacion espectral
contenida en dos o mds bandas de la misma imagen, resaltando las diferencias de cubiertas
con comportamientos reflectivos significativamente distintos (Chuvieco 2006). Uno de los
indices espectrales mas utilizados es el indice de Vegetacidn de Diferencia Normalizada (NDVI)
gue utiliza el contraste que existe en la respuesta espectral de la vegetacién sana entre el
espectro visible y el infrarrojo cercano. Esto debido a una baja reflectividad particularmente
en la banda roja, debido a la absorcién de energia por la clorofila y a un incremento de los
valores en el infrarrojo cercano (NIR), relacionado con la fuerte respuesta reflectiva de las
hojas en este rango, debido a la estructura celular de parénquima esponjoso (Zhou et al.,
2009).

El NDVI esta dado por la siguiente expresion:

(1) . L
NDV] = v~ Lrep
Lyir + Lrep

Dénde:
Lnir = Reflectancia en la banda NIR.
Lrep = Reflectancia en la banda RED.

Otra forma de aumentar la capacidad de discriminacidn digital de una imagen es incluir
informacidn contextual o de vecindad. En este sentido cobran interés las técnicas de analisis
de texturas, mediante las cuales se describe la distribucion de niveles de gris relativa al
vecindario de cada pixel calculando variables estadisticas que describan propiedades como la
variabilidad, el contraste, valor medio, entre otros.
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Una de las formas de calcular texturas es a partir de la generacion de una matriz de co-
ocurrencia a través del método desarrollado por Haralick (1973) que describe cuan frecuente
es un nivel de gris de acuerdo a una relacidn espacial determinada con otro nivel de gris de la
imagen en cuestion al interior de una matriz movil. Este método no utiliza los valores originales
de la imagen, sino que transforma los valores al espacio de la matriz de co-ocurrencia donde
solo se utilizan los valores de los vecinos en alguna de las direcciones definidas (0°, 45°, 90°,
135°)(R. Harlick et al., 1973; P. Blanco et al., 2009).

La formula para el célculo de la caracteristica textural utilizada (media) es la siguiente:

(2)
N-1
T.Media = Z i(P,)
£,j=0
Dénde:
i = Numero de filas
j = Numero de columnas
P = Valor de probabilidad de la matriz de co-ocurrencia

El uso de datos obtenidos a partir de sensores de distintas caracteristicas, también se
presenta como una alternativa para mejorar la capacidad de discriminacién digital de distintas
clases. Los DEMs permiten incorporar informacién que puede ser importante a la hora de
discriminar cubiertas vegetales, que por definicién presentan tendencias a establecerse en
sitios con ciertas caracteristicas topograficas. En este sentido la pendiente del terreno y la
exposicidn u orientacidn de las laderas surgen como los rasgos mas utilizados.

EL NDVI y las bandas de textura se generaron a partir de las expresiones descritas
anteriormente. Las bandas de pendiente y exposicién fueron calculadas a través del médulo
“Topographic Modeling” usando los datos del DEM “ASTER GDEM V2”. Para el caso de calculo
de la exposicién el software toma como convencién, que los cero grados representan el norte
y los dngulos incrementan en el sentido de las agujas del reloj.

4.2.2.2 Generacion de areas de entrenamiento y método de asignacion

Existen dos pasos generales en todas las clasificaciones supervisadas que apliquemos a
una imagen determinada. Estas corresponden a la seleccidn de areas de entrenamiento y a la
aplicacion de algun algoritmo de asignacidon de los pixeles a una clase de acuerdo a las
estadisticas de entrenamiento.

Un importante supuesto en toda clasificacion supervisada es que las areas de
entrenamiento representan las clases informacionales de interés. La calidad de los pixeles de
entrenamiento seleccionados influird directamente en el funcionamiento del método de
asignacidn y asi en la precision de la clasificacion. Idealmente los datos de entrenamiento
deberian corresponder a levantamientos de informacidon en terreno, sin embargo, el alto
tiempo y costo necesario para su coleccidn hacen que sea comun y razonable derivar las zonas
de entrenamiento directamente desde la imagen a clasificar, tarea que se puede acompafiar
mediante la revision de informacidn auxiliar accesible, como coberturas vectoriales del sector
(hidrografia, uso de suelo, topografia, etc.), cartografias analégicas y DEMs.
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Antes de seleccionar un método de asignacion, conviene revisar la calidad de las areas
de entrenamiento vy la viabilidad que existe para separar las categorias definidas de acuerdo a
la leyenda establecida. Para esto existen técnicas graficas y numéricas que nos permiten
evaluar la separabilidad entre clases. Una medida frecuentemente utilizada es la distancia de
Jeffreys-Matusita (JM), que calcula la separabilidad estadistica entre las distribuciones de dos
muestras (Dutra et al., 1999), permitiéndonos no solo saber la separabilidad entre las clases,
sino que también seleccionar el mejor conjunto de bandas a utilizar. Dicho indice esta dado
por la siguiente expresion:

(3)
JM;; = 2(1 — e™Bif)

Ddénde:
JM;; = Distancia de Jeffreys-Matusita para las bandas iy j.
B = Distancia estadistica de Bhattacharyya (ver formula N2 12, en seccién 4.5.1)

Los valores del indice JM van en una rango de 0 a 2 indicandonos cuan bien se separan
estadisticamente las regiones analizadas. Por lo general se considera que dos areas que
presenten valores menores a 1, presentan una baja separabilidad y no seria conveniente
considerarlas como clases distintas a partir del set de bandas analizadas.

Existen varias técnicas de asignacion de un pixel a una clase determinada de acuerdo a
estadisticas de entrenamiento, una de las mas utilizadas en teledeteccion de datos
provenientes de sensores dpticos es el método de maxima verosimilitud (Miao et al., 2011,
Yonezawa 2007). Este clasificador asume que los datos siguen una distribucion normal, de
esta manera se puede describir una clase a partir de una funcién de probabilidad y asi poder
determinar la probabilidad de que un pixel pertenezca a esta clase. La funcién que utiliza esta
dada por:

)
1 1 -1
9:6) = 1np(@) = 3 1n[ )" |5+ G=m)T Y Ge—my)

Donde:

i = Clase.

x = Numero de bandas.

p(w;) = Probabilidad de que clase w;ocurra en la imagen.

|Z; |= Determinante de la matriz de covarianza en los datos de la clase w;.
Z,»'l = Matriz inversa.

m; = Vector promedio.

En este trabajo, las areas de entrenamiento se obtuvieron mediante andlisis visual de
las imagenes apoyado de informacidn vectorial del catastro de bosque nativo de CONAF y de la
empresa Forestal Arauco S.A y basandose en la leyenda propuesta para los modelos de
combustibles de CONAF. Se utilizd la estrategia de digitalizacién de poligonos y se generaron
aproximadamente 30 muestras para cada clase, no obstante, el 30% de dichos poligonos no se
utilizaron en esta etapa, con el objetivo de validar posteriormente. La capacidad de distinguir
entre las distintas clases se evalu6 mediante el indice de Jeffreys-Matusita. El método de
asignacion utilizado fue en de maxima verosimilitud con umbrales variables para cada clase.
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4.2.2.3 Validacidn de la clasificacion y estimacion de indices de fiabilidad.

La fase final del proceso de clasificacion de los datos dpticos corresponde a la
validacién de la imagen obtenida luego de aplicar el algoritmo de asignacién y tiene como
objetivo comprobar la validez y precisién del método y el producto generado.

En general la evaluacion de la exactitud de la clasificacién es medida a través del grado
de correspondencia entre la etiqueta categdrica predicha de los pixeles en la imagen
clasificada y datos observados o de referencia para cada clase (Foody, 2005). Para el célculo
de dicha exactitud se tabularon los datos a través de una matriz de confusion de la cual se
derivaron el indice de fiabilidad global y el coeficiente de Kappa, ademads de los errores de
omisidn y comision y las precisiones del productor y del usuario. Se utilizaron como verdad de
terreno o conjunto de referencia poligonos digitalizados visualmente durante la etapa de
entrenamiento, correspondientes al 30% de total generado.

La fiabilidad global fue calculada a partir de la sumatoria de los pixeles correctamente
clasificados (diagonal de la matriz de confusidn), dividido por el numero total de pixeles,
mientras que el indice de Kappa fue calculado a partir de la siguiente expresion:

(5)
— N Xi-1Xii — Xi=1(Xiy * X4)

k
N? = Yo (g * x4)

Ddnde:

N = Numero total de pixeles en clases de los datos de referencia.

r = Numero de columnas en la matriz de confusién (nimero de clases).
x;i = Valor de la columna iy lafila i.

X, = Total para lafilai

X+ = Total para la columna i

4.2.3 Estimacion de las areas quemadas a partir de datos opticos.
Para la estimacidn de las dreas quemadas de los incendios bajo estudio, se usaron las
imagenes Landsat 8 posteriores a los siniestros. Al igual que en el procedimiento anterior, se

realizd una clasificacion supervisada mediante el software ENVI 4.8. Este proceso se dividié en
3 etapas (figura N2 6).
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Figura N2 6: Diagrama de flujo con los pasos metodoldgicos utilizados en la estimacién de
dreas quemadas usando datos dpticos.

4.2.3.1 Generacidn de indices espectrales.

Con el objetivo de resaltar rasgos que permitieran discriminar entre areas quemadas y
no quemadas, se calcularon los indices NDVI y el indice de dreas quemadas (NBR).

El NDVI fue calculado de la misma forma descrita en la seccion 4.2.2.1.

El NBR es un indice que relaciona mediante una resta normalizada la informacion
espectral contenida en la banda del infrarrojo cercano (NIR) y del infrarrojo medio (SWIR), a
través de la siguiente expresion:

(6)
L —L
NBR = iR~ Lswir
Lyir + Lswir

Ddnde:
Lnir= Reflectancia en la banda NIR.
Lswir= Reflectancia en la banda SWIR.
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Al igual que el NDVI, los valores del NBR varian entre -1 y 1, sin embargo, en este
ultimo los valores declinan a medida que aumenta la severidad con la que se quemd un area
determinada (Escuin et al., 2008).

4.2.3.2 Seleccion de areas de entrenamiento y método de asignacion.

Las dreas de entrenamiento, se obtuvieron mediante andlisis visual de las imdgenes y
se utilizé como leyenda solamente las clases: area quemada y no quemada. Cabe destacar que
visualmente se distinguian con relativa facilidad estas dos areas. Se utilizd el método de
asignacion de maxima probabilidad, con un umbral de 0.9, es decir, no se admitieron como
clase quemada todos aquellos pixeles que no tenian al menos un 90% de probabilidad de
pertenecer a dicha clase, de acuerdo a las dreas de entrenamiento colectadas.

4.2.3.3 Validacidn de la clasificacion y estimacion de indices de fiabilidad.

Para la validacién del producto resultante se empled el mismo procedimiento descrito
en la seccion 4.2.2.2.

4.2.4 Analisis de cambios.

La ultima etapa del uso de datos dpticos corresponde a cuantificar las coberturas que
se han modificado entre las dos fechas a partir de los productos obtenidos de acuerdo a las
metodologias descritas en las secciones anteriores. Para cumplir con este objetivo se generd
una mascara de todas las dreas no quemadas determinadas a través de la imagen posterior al
incendio, la cual se aplicé sobre la clasificacion de coberturas terrestres obtenida a partir de la
imagen previa al evento, obteniendo de esta manera una nueva imagen correspondiente a las
coberturas terrestres que fueron afectadas por el siniestro.

4.3 Procesamiento de los datos SAR

Las imagenes SAR se procesaron a través del software libre NEST ESA SAR Tollbox, el
cual provee de una suite de herramientas para la lectura, procesamiento, analisis y
visualizacidon de los datos SAR. Dicho software fue desarrollado por la Agencia Espacial Europea
(ESA) bajo una licencia GPL (General Public Licence)(Engdahl et al., 2012).

El procedimiento seguido para el procesamiento de las imdgenes SAR que se ilustra en
la figura N2 7, consiste en la aplicacién de multilook, calibracidn, filtro de speckle y correccion
de terreno, posteriormente se realizd un corregistro de las imagenes procesada, para éste
ultimo proceso se utilizé el software ENVI 4.8.
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Figura N2 7: Diagrama ilustrativo para el procesamiento de las imagenes SAR.

4.3.1 Multilook.

El proceso de multilook consiste en la adicién incoherente de imagenes (miradas)
independientes de una misma escena. Estas miradas pueden ser obtenidas a partir de una
particion del ancho del haz de la sefial emitida (en el acimut y/o rango) y ser procesadas cada
una de forma independiente. La imagen final es generada a partir de la adicién de cada mirada
de forma incoherente. La aplicacion de este proceso tendrd un efecto en la resolucion espacial
y radiométrica de la imagen de forma proporcional, por lo que dicha compensacién debe ser
considerada al momento de elegir la cantidad de miradas que aplicaremos en el proceso.

En el proceso de multilook la resolucién espacial es degradada a medida que
aumentamos el nimero de miradas independientes, mientras que la desviacidn estandar en el
ruido speckle sobre una imagen de intensidad con distribucion gamma, disminuye con la raiz
cuadrada del numero de miradas independientes utilizadas en el proceso (Moreira 1991).

Otra finalidad de la aplicacidon del proceso de multilook, ya sea en el rango o en el
acimut (o una combinacion de ambas) es obtener, una imagen donde el tamafio de los lados
de cada pixel se aproximen a un cuadrado (Small et al., 2008).

En el presente estudio se aplico el proceso de multilook a través del software NEST. Se
us6 el método “GR (Ground Range) square pixel”, el que ejecuta multilooking en el dominio del
espacio de las imagenes, mediante promediado aplicando una pequefia ventana movil,
definida por el numero de miradas en el rango y en el acimut, el resultado del proceso entrega
una imagen con pixeles cuadrados. El nUmero de miradas en el rango y acimut, utilizadas se
determind de acuerdo a cada imagen procesada (cuadro N2 4).
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Cuadro N2 4: Combinaciones de miradas en el rango y en el acimut utilizadas en el proceso de
multilook segln cada imagen.

Miradas en Miradas en Tamafio de

5 9 el rango. el acimut. pixel
Ne & o  Sector Fecha cuadrado
@ =
» (m)
1 El Carrizo 15/02/2014 1 3 7.55
2 o ElCarrizo 17/02/2014 1 4 8.74
3 x § El Carrizo 22/02/2014 1 4 8.32
4 © 2 Batuco 15/02/2014 1 3 7.38
5 % Batuco 13/03/2014 1 4 8.66
6 Batuco 26/04/2014 1 4 8.66

4.3.2 Calibracion radiométrica.

El proceso de calibracidn corresponde a la transformacién de los niveles digitales de
los pixeles de la imagen (ND) a valores con un sentido fisico, que en el caso de las imagenes
SAR es denominado coeficiente de retro-dispersion (c°). Dicho coeficiente esta asociado a la
potencia recibida por el sensor en una combinacion de polarizaciones determinadas. Es un
valor real positivo y posee un rango dinamico de valores generalmente grande, por lo que
frecuentemente es representado en decibeles (DB).

En la calibracidn, los datos de potencia guardados como ND son convertidos a ¢° y
corregidos por rango debido a la variacidon del dangulo de incidencia del haz incidentes varia
gradualmente desde el rango cercano hasta el rango lejano, lo que produce una variacion en
los valores de potencia captados por el sensor debido a este fenédmeno (Lanfri 2011).

Se aplicd una calibraciéon radiométrica a todas las imagenes SAR bajo estudio y se
obtuvieron imagenes con valores expresados en ¢° y también en ¢° en dB.

La ecuacion para obtener la calibracidon absoluta para las imagenes CSK nivel L1A estd
dada por la siguiente expresién:

(7)

2j 1 P-2

1
o° :ESIH(O‘REF)RREFF_}% ;

Dénde:

Rrer @ Distancia de referencia en el rango oblicuo.

j : Exponente de referencia en el rango oblicuo.

O rer : Angulo de incidencia de referencia.

Fr : Factor de re escalamiento.

K : Constante de calibracion.

P; : Valores de la imagen en amplitud.

Nota: Los valores son obtenidos a través del metadatos inherente a cada imagen.
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Cabe destacar que debido a que en los productos COSMO SkyMed SkyMed SCS B (L
1A), DGM_B, GEC_By GTC_B, todos los factores que varian pixel a pixel ya han sido corregidos,
los DN (numero digitales) estan relacionados al coeficiente de retrodispersion a través de un
nimero constante. Es por esto, que en caso especifico de COSMO SkyMed, el orden en la
aplicacion de los procesos multilook y calibracidn, genera resultados equivalentes (Multilook-
Calibracion = Calibracién-Multilook).

Para la obtencidn de las imagenes calibradas y con valores normalizados en decibeles se utilizé
la siguiente formula de conversién:

(8)

0° pg = 10log40(c°)

4.3.3 Filtro de speckle.

Debido a que el proceso de multilook descrito en la seccién 4.3.1 se realizd
principalmente con el objetivo de obtener pixeles cuadrados, es necesario aplicar algun filtro
adaptativo que nos permita reducir el ruido speckle.

El ruido speckle es un fendmeno comuin en todos los sistemas de generacién de
imagenes de tipo coherente (Gagnon et al 1997). Este ruido se produce por una interferencia
aleatoria constructiva o destructiva de las microondas emitidas por el sensor, generando un
pixeles brillantes y oscuros (Meenakshi et al., 2011). El speckle es un elemento inherente de las
imagenes SAR que en la mayoria de los casos puede ser indeseable y limitar las capacidades de
estas, reduciendo la habilidad de distinguir bordes, dificultando el proceso de segmentacion,
reduciendo la capacidad de reconocimiento y clasificacion de blancos, entre otros efectos
negativos.

Existen diversas técnicas que permiten reducir el ruido speckle, una de ellas, tal como
se menciond en la seccidon 4.3.1 es el multilook, no obstante, existen otros métodos que
permiten preservar la resolucién espacial y reducir el ruido de manera de conservar los bordes
y los detalles de la imagen original, estos son conocidos como filtros adaptativos.

En este estudio se aplico el filtro adaptativo de Lee con una ventana de 3x3 a cada una
de las imdagenes utilizadas. Dicho proceso se puede explicar de la siguiente manera:

En general la aplicacién de un filtro adaptativo de speckle corresponde a pasar una
ventana movil (kernel) de un tamafio determinado (siempre nliimeros impares) por cada pixel
de la imagen, aplicando cdlculos matemadticos que usan los valores de los pixeles que se
encuentran en el kernel y reemplazando el pixel central por el valor calculado. Esta ventana
movil se debe desplazar un pixel en cada tiempo, hasta cubrir de la totalidad de la imagen.

El filtro de Lee estd basado en el supuesto de que la media y la varianza del pixel
considerado son iguales a la media y la varianza local de los pixeles de la ventana movil
definida, que es este caso es de 3x3 pixeles. El calculo de este filtro esta definido por la
siguiente formula (Lee, 1981):
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(9)
NDg =V + K(ND, — V)

Dénde:

NDs: Nivel Digital de salida.

ND.: Nivel Digital de entrada.

V: Media de los niveles digitales de los pixeles de la ventana moévil.

_ Var(x)
~ (7)%202 4+ Var(x)
Siendo:
Var(V) + (V)2 _
Var(x) = % — (N2
Ddénde:

Var(V): Varianza de la ventana movil.
o’: Varianza imagen de referencia (sin speckle).

4.3.4 Correccion de terreno.

Las imagenes SAR poseen distorsiones geométricas y radiométricas sobre sectores con
pendientes pronunciadas, estas son inherentes a los procesos de formacion de las imagenes en
sistemas de este tipo (Curlander et al., 1991). Distorsiones como sobreposicion, escorzo y
sombras son frecuentes en imagenes SAR capturadas sobre terrenos con topografia abrupta.
Para corregir estos efectos adversos se aplicé sobre las imagenes el algoritmo “Range Doppler
Terrain Correction”. Para este proceso se utilizd el modelo de elevacion digital (DEM) ASTER
GDEM, debido principalmente a su resolucién espacial. El método de remuestreo aplicado al
DEM corresponde al vecino mas cercano, mientras que para la imagen SAR se usé el método
de convolucién bicubica.

4.3.5 Corregistro de las imagenes.

El corregistro es una tarea fundamental en el procesamiento de imagenes satelitales
(Brown 1992), el cual permite alinear dos o mas imagenes que han sido capturadas en
diferentes fechas, a partir de distintos sensores o con distintas geometrias de adquisicion.
Existe un extenso desarrollo en torno a este proceso y en una amplia gama de aplicaciones. En
SAR y sobre todo en estudios interferométricos, el corregistro de imagenes es una tarea critica,
para la cual existen variadas técnicas, la mayoria basadas en la identificacion de puntos de
control correspondientes a una misma ubicacidon geografica en ambas imagenes (Palmann et
al., 2008), tarea que puede ser muy dificil de ejecutar con algoritmos automaticos. El
corregistro de imagenes SAR con diferentes dangulos de incidencia, como en el caso de este
estudio, es una tarea dificil (Wessel et al., 2007) y podria ser por si solo el desarrollo de una
trabajo de tesis.
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Figura N2 8: Seleccién de puntos de control a partir de interpretacion visual (imagen a imagen).
De color rojo aparecen los puntos de control generados en este ejemplo para la imagen carrizo

1 (maestra) y carrizo 3 (esclava).

En el presente estudio se probaron diferentes algoritmos de corregistro automatico
como el de los programas Nest y ENVI, donde se obtuvieron resultados de muy baja calidad,
por lo que se opté finalmente por aplicar un método busqueda de puntos de control de forma
manual a partir de interpretacidon visual usando el software ENVI 4.8. Se selecciond una imagen
como maestra y las demas (esclavas) se transformaron en base a ella, no obstante, se realizo el
proceso de forma separada para cada par de imdgenes, es decir, maestra — esclava 1, maestra
— esclava 2, y asi sucesivamente (figura N2 8). Para cada par de imagenes se encontraron 30
puntos de control distribuidos heterogéneamente y usando un orden légico, es decir, los 4
primeros puntos se ubicaron en sectores proximos a las esquinas de las imagenes, mientras
que los finales se situaron en el centro de la imagen.

La calidad de los puntos de control fue evaluada a partir del error RMS (root mean
square). Para la transformacidon geométrica de las imagenes esclavas se utilizd una funcion
polindmica de grados dos y el método de remuestreo aplicado correspondié al vecino mas
cercano.

Cuadro N2 5: calidad de los puntos de control de acuerdo al RMS para el corregistro de las
imdagenes SAR.

Imagen maestra Imagenes esclavas Puntos de control RMS
(pixeles)
) Carrizo 2 30 0,66
Carrizo 1 Carrizo 3 30 0,81
Batuco 4 Batuco 5 30 0.98
Batuco 6 30 0.98

Por ultimo se generd un stack, es decir, se cred un nuevo archivo que contiene todas
las imagenes SAR corregistradas.
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4.4. Corregistro de imagenes SAR — Opticas y generacién de stack.

Para el corregistro de las imagenes SAR y las imagenes épticas se utilizéd el mismo
procedimiento descrito en la seccién 4.3.5, no obstante, en este caso la imagen maestra
correspondid a la banda pancromatica de Landsat 8 de cada sector, mientras que la imagen
esclava fue el stack que contenia todas las imagenes SAR ya corregistradas. Para realizar el
proceso de generacion de los puntos de control y su posterior corregistro, fue necesario
redimensionar el tamano de los pixeles del stack con las imagenes SAR hacia 15 m. El valor
RMS obtenido para los 30 puntos de control correspondientes fue de 0.83 y 0.75 para el sector
El Carrizo y Batuco respectivamente.

Finalmente se generd un nuevo stack con todas las imagenes corregistradas para cada
sector (Carrizo y Batuco).

4.5. Caracterizacion y sensibilidad estadistica de la respuesta radar en dreas quemadas.

Para analizar y caracterizar la sensibilidad de la respuesta radar de banda x bajo
distintos pardmetros de adquisicion, se utilizaron herramientas de estadistica descriptiva e
inferencial a través del software gratuito R estadistica v 2.15.3, disponible en el sitio WEB
http://www.r-project.org/ .

Para este analisis se consideraron solo las clases afectadas por los incendios en
cuestion, y que ocuparon las mayores superficies de acuerdo al andlisis de cambios descrito en
el punto 4.2.4. Para cada una de las clases seleccionadas se generaron cinco regiones de
interés (ROI) tanto en areas quemadas y no quemadas de sectores adyacentes al perimetro del
incendio establecido a partir del método aplicado en el punto 4.2.3, con el objetivo de
describir el comportamiento de dichas clases en ambas situaciones. Estas ROl fueron
generadas a través del software ENVI 4.8, exportadas como tablas e importadas desde el
software R estadistica mediante un cddigo escrito para éste propdsito (ANEXO 1). Cada ROI
generada posee un tamafo de 500 pixeles aproximadamente.

Para analizar el comportamiento y la tendencia del coeficiente de retrodispersion de
las ROI, se generaron graficos boxplot a través del paquete “ggplot2”. Cabe mencionar en este
punto, que estos analisis se realizaron para datos en intensidad sigma 0 y datos normalizados
sigma 0 en decibeles (dB).

Con el objetivo de caracterizar el comportamiento de cada una de las clases y en los
distintos escenarios en cuanto a los parametros de adquisicidn se realizaron aproximaciones
graficas de la distribucién estadistica subyacente en cada conjunto de datos (ROI) a partir de la
estimacion de los pardmetros mediante la funcion “fitdistr” del paquete MAAS.
Posteriormente se aplicd el test de contraste de hipdtesis de Kolmogorov-Smirnov utilizando
como hipdtesis nula (Hg) que la distribucion generadora de dichos conjuntos de datos, es una
funcién gamma con pardmetros (shape, rate). EIl mismo procedimiento se repitié para las
funciones normal, weibull y exponencial. El estadistico que utiliza el test de Kolmogorov-
Smirnov esta dado por la siguiente expresion (Conover 1971):
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(10)
D = supycicn| B (x) — Fo(x;)]

Dénde:

X;: I-ésimo valor observado en la muestra.

E,(x;): Es un estimador de la probabilidad de observar valores menores o iguales que x;
(Frecuencia acumulada empirica)

Fy(x;): Es la probabilidad de observar valores menores o iguales que x; cuando Hy es cierta
(Frecuencia acumulada tedrica)

Se generd una imagen con valores del dngulo de incidencia local, para cada una de las
escenas bajo analisis, con el objetivo de controlar el efecto de la topografia en los valores del
coeficiente de retrodispersion, por lo que cada ROl también fue caracterizado de acuerdo a
este parametro.

4.5.1. Distancias estocasticas.

Los datos SAR pueden ser descritos a partir de un modelo multiplicativo con el objetivo
de lidiar con el ruido speckle presente en las imagenes de iluminacion coherente, el cual puede
reducir la capacidad de interpretacion automatica sobre este tipo de datos (Cassetti et al.,
2013). Dicho modelo propone que la intensidad observada en cada pixel de una imagen SAR es
el resultado de observar una variable aleatoria Z: Q—>R,, a su vez resultante del producto
entre una variable aleatoria independiente X: Q->R, que modela el coeficiente de
retrodispersidon del terreno, y una variable aleatoria independiente Y: Q- R, que define el
ruido speckle de la imagen (Goodman 1976). La distribucién asociada a la variable aleatoria Z
depende de las distribuciones relacionadas a las variables X e Y, es decir, coeficiente de
retrodispersidn y speckle respectivamente.

Para imagenes en formato intensidad (multilook), Torres et al. (2012) modeld la
heterogeneidad usando una distribucién Gamma, permitiendo variar localmente el nimero de
looks (uno de los parametros de la distribucion Gamma). Dicha distribucion esta dada por el
producto de la constante X ~ Ay una variable aleatoria gammaY ~ I (L, L), y se denota como Z
~T(L,L/\)condensidad:

(11)
Lt ~ —Lz
f2(z L; A) = mZL Lexp {T}

Donde T es la funcion Gamma, z > 0,4 > 0 y L > 0 es el nimero equivalente de looks.

Dos muestras o regiones a comparar pueden ser modeladas segun las variables
aleatorias Z; y Z, con densidades fz,(z,601) vy fz,(z, 68,) respectivamente, y pardmetros

01 = (L1,L1/A1) y 02 = (L2, L/ 43).

Los estimadores de mdxima verosimilitud fundados en muestras Z4,...Z,, para
variables aleatorias son, la media de la muestra 1 = n~! Yi=1Z; y la solucién para la ecuacion
no linealin L —y°(L) —Inn™ 'Y, Z; + n™1 ¥ InZ; = 0, donde ) representa la funcién
digamma (Lanfri et al., 2013). Luego se pueden derivar test estadisticos basados en distancias
estocasticas para la hipotesis nula Hy: 8; = 8, (Nascimento 2010). Lanfri et al. (2013) expone
diversos test estadisticos especificos para variables aleatorias Gamma, considerando diferente
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numero de looks entre muestras, a continuacidn se exponen las expresiones para los test de
Bhattacharyya (Sg) y de Hellinger (Sg).

(12)
R o Liti,
_ 8mn (A, +4,) 2
Sp = m +nl g( Li+L, | ~ Z1+i2)
2 2 (M+4,) 4
L+, . Litlp
_ 8mn a 22 (/11+AZ) 4
H — - = =
+ . _ L4+L
m n (/11 +/12) 12 2

Cuando 01 = B2 el test estadistico es asintéticamente x,zv,, donde x2 es la distribucion chi-
cuadrado y Mes la dimensidn de 6; (Salicru et al., 1994).

Las distancias estocasticas permiten comparar dos distribuciones de probabilidad. En
el presente trabajo se usaron las distancias estocasticas de Hellinger (Sg) y Bhattacharyya (Sg)
con el propdsito de evaluar las disimilitudes estadisticas entre regiones quemadas y no
guemadas de acuerdo a cada clase y cada configuracion de los pardmetros de adquisicién. Los
valores que pueden tomar estas distancias son mds pequefos cuando se aplica a muestras de
rugosidades similares y mas grandes en caso contrario.

4.6 Estimacion del Numero Equivalente de Looks (ENL)

En los sistemas de iluminacién coherente se genera el ya antes mencionado ruido speckle, el
cual aumenta la incerteza radiométrica de este tipo de imagenes. El ENL permite cuantificar el
ruido speckle a partir de la siguiente ecuacion:

(x) ,
ENL = (g)

Donde u es la media y g corresponde a la desviacidn estandar, sobre un drea homogénea.
Para estimar el ENL de la imagenes (con filtro de Lee), utilizadas en el presente estudio, se

seleccionaron 5 dreas homogéneas en cada una de las imagenes con aproximadamente 800
pixeles cada una de ellas y se promediaron sus respectivos ENL (Anexo Il).
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5. RESULTADOS.

5.1 Separabilidad de las clases propuestas para las clasificaciones de coberturas terrestres.

De acuerdo a la leyenda de los modelos de combustibles de CONAF, las clases
analizadas para cada sector fueron las siguientes (Cuadro N2 6):

Cuadro N2 6: Clases utilizadas para cada sector analizado.
Sector Incendio Forestal El Carrizo.

(A) Bosques Esclerdfilos de densidad alta del norte y centro.

(B) Bosques Esclerdfilos de densidad media y baja del norte y centro.

(C) Cultivos de cereales bajos y similares.

(D) Cultivos de frutales arbéreos y vifiedos.

(E) Sectores urbanos y construcciones de albaiileria.

(F) Suelo desnudo y sectores sin vegetacion.

(G) Matorrales y arbustos esclerdfilos de densidad alta del norte y centro.

(H) Matorrales y arbustos escleréfilos de densidad media y baja del norte y centro.
(1) Pastizales y herbazales mesomorficos del norte y centro.

(J) Cuerpos de agua.

Sector Incendio Forestal Batuco.

(A) Bosques Caducifolios de densidad alta del centro y centro sur.

(B) Bosques Caducifolios de densidad media y baja del centro y centro sur.

(C) Cuerpos de agua.

(D) Cultivos de cereales bajos y similares.

(E) Matorrales y arbustos esclerofilos de densidad alta del centro y centro sur.
(F) Matorrales y arbustos escleréfilos de densidad media y baja del centro y centro sur.
(G) Pinus radiata D.Don: Plantaciones nuevas (0 a 3 afios).

(H) Pinus radiata D.Don: Plantaciones adultas (12 a 17 afos).

(1) Pinus radiata D.Don: Plantaciones jovenes (4 a 11 aiios).

(J) Pinus radiata D.Don: Plantaciones mayores (mds de 17 anos).

(K) Suelo desnudo y otros sectores sin vegetacion.

(L) Desechos de cosechas a tala rasa de coniferas.

(M) Cultivos de frutales arbéreos.

La tabulacién de los indices de JM obtenidos para cada par de clases en ambas
clasificaciones y utilizando distintos grupos de bandas en el analisis, mostré un incremento de
los valores de JM al incorporar los indices espectrales y las bandas auxiliares generadas, para
todas las clases analizadas. En el peor de los casos, el valor de JM se mantuvo en el mismo
nivel (Cuadro N2 7 y Cuadro N2 8).

Los indices de JM para las clases correspondientes al sector del incendio forestal El
Carrizo (Cuadro N2 7), indican buena separabilidad entre las clases. El par de clases que arrojo
menor separabilidad de acuerdo al indice utilizado fueron pastizales y herbazales
mesomoérficos con Matorrales y Arbustos de densidad media y baja, con un indice de 1.56, sin
embargo, al incorporar las bandas auxiliares este valor incrementa a 1.74.
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Cuadro N2 7: indice de JM para cada par de clases usadas en la clasificacién del sector El
Carrizo. En la parte inferior a la diagonal del cuadro y con nimeros rojos se muestran los
indices obtenidos, utilizando las bandas originales (Coastal, Blue, Green, Red, NIR, SWIR1,
SWIR2) y en la parte superior se muestran los indices obtenidos usando las bandas originales
mas las bandas auxiliares (NDVI, Texture Mean NIR, Slope, Aspect).

Bandas originales (BO) \

BO + bandas auxiliares A B ¢ b E F G H I !
A 1,99 199 2 2 1,99 1,99 2
B 1,76 1,99 2
C 1,99 1,97 2
D 1,99 1,99 2
E 1,99 1,99 ,9
F 1,99 1,99 2
G 1,99 1,97 2
H 1,99 1,99 2
I 2 1,99 2
) 1,99 2

La separabilidad de las clases Matorral y Arbustos Escleréfilos de densidad alta con
aquellos de densidad media y baja, presentaron el segundo valor mas bajo (1.61), no obstante,
su valor incrementé a 1.8 al considerar las bandas auxiliares.

Para el sector del incendio forestal Batuco, los indices mostraron separabilidades mas
pobres (Cuadro N2 8), debido principalmente a la presencia de mayor nimero de clases y a la
existencia de clases correspondientes a plantaciones forestales de la especie Pinus radiata que
difieren solo en rango etario.

Cuadro N2 8: indice de JM para cada par de clases usadas en la clasificacién del sector Batuco.
En la parte inferior a la diagonal del cuadro y con ndmeros rojos se muestran los indices
obtenidos, utilizando las bandas originales (Coastal, Blue, Green, Red, NIR, S WIR1, SWIR2) y en
la parte superior se muestran los indices obtenidos usando las bandas originales mas las
bandas auxiliares (NDVI, Texture Mean NIR, Slope, Aspect).

Bandas originales
(BO)\ BO + bandas A B C D E F G H | J K L M
auxiliares

SrX==IOTMMOUO®D>
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Las clases que presentaron la menor separabilidad, fueron Bosques Caducifolios de
alta densidad y Bosques Caducifolios de densidades medias y bajas, con un indice de 0.93, lo
gue nos indica que estas clases no son separables, no obstante, al incorporar la informacién
auxiliar, el valor de JM incrementa a 1.17, el cual puede ser considerado como aceptable, sin
embargo, la separabilidad entre dichas clases sigue siendo pobre.

5.2 Coberturas de suelo para el sector del incendio forestal El Carrizo.

Para un total de 202.500 ha. analizadas en el sector del incendio forestal EL Carrizo y
sus alrededores, en la situacidn previa al evento y tras la clasificacidon de coberturas terrestres,
se obtuvo que el 33% del total de la superficie se asignd a la clases de cultivos agricolas,
sobresaliendo la de frutales arbdreos y vifiedos con un 22% de dicho valor (Cuadro N2 9). Estas
clases se ubicaron preferentemente en sectores planos, con 6° de pendiente promedio para
toda el area ocupada por las clases de cultivos agricolas.

Cuadro N2 9: superficies y porcentajes segun cobertura de suelo para el sector del incendio
forestal El Carrizo a partir de la clasificacién de la imagen Landsat 8 previa al evento.

Clase Sup. (Has)  Porc. (%)
Bosque Esclerdfilo de densidad alta del N. y Ctro. 9444,87 4,66
Bosque Escleréfilo de densidad media y baja del N. y Ctro. 19406,07 9,58
Matorrales y Arb. Escleréfilos de densidad media y baja del N. y Ctro. 32340,87 15,97
Matorrales y Arb. Esclerdfilos de densidad alta del N. y Ctro. 27535,68 13,6
Cultivo de frutales arbéreos y viiiedos. 41244,84 20,37
Cultivo de cereales bajos y similares. 25883,28 12,78
Pastizales y Herbazales Mesomoérficos del N. y Ctro. 8616,87 4,25
Suelo desnudo y sectores sin vegetacion. 9289,62 4,59
Sectores urbanos y construcciones de albaiiileria. 8627,40 4,26
Cuerpos de agua. 520,92 0,26
Sectores enmascarados por presencia de nubes. 16777,44 8,29
No clasificados 2812,14 1,39
Total 202500 100

El 30% corresponde a las clases de matorrales y arbustos escleréfilos (Cuadro N2 8),
dominando aquellos de densidades medias y bajas, la cual se situé en general sobre ladera de
orientacién norte, nor-este y nor-oeste, con pendientes que alcanzaron 12,3° en promedio.
Los bosques nativos ocuparon el 14% de la superficie y cabe destacar que las formaciones
boscosas esclerdfilas de altas densidades, se ubicaron preferentemente en laderas de
exposicién sur y de fuertes pendientes.

El 4,26% correspondiente a sectores urbanos, se encuentra compuesto principalmente

por la ciudad de Melipilla, ubicada en el sector sur-este de la imagen clasificada y por
infraestructura destinada a la agricultura, dispersas en gran parte de la imagen.
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- Bosques Esclerdfilos Densidad Alta del N. y Ctro. - Cultivo de cereales bajos y similares.

- Bosques Esclerofilos Densidad Media y Baja del N. y Ctro. - Cultivos de frutales arboreos y vifiedos.

- Matorrales y Arbust. Esclerdfilos Densidad Alta del N. y Ctro. Sectores urbanos y construcciones de albafiileria.
- Matorrales y Arbust. Escleréfilos Dens. Media y Baja del N. y Ctro.- Suelo desnudo y sectores sin vegetacion.

- Pastizales y Herbazales Mesomorficos del N.y Ctro. - Cuerpos de Agua

- Secores enmascarados por presencia de nubes - No Clasificados

Figura N2 9: Imagen clasificada, sector del incendio forestal El Carrizo.

A pesar de la fuerte presencia de cultivos agricolas, la vegetacion nativa presentd un
48% de ocupacion en el sector analizado, caracterizdndose principalmente por su escenario
topografico, el cual no presenta condiciones ideales para el establecimiento de cultivos.

5.3 Areas Quemadas Incendio Forestal El Carrizo.
La superficie quemada estimada a partir de la imagen Landsat 8 posterior al incendio
fue de 10.964 ha. En la parte izquierda de la figura N2 10, se muestra una imagen en color real

(bandas 4:3:2) del sector afectado por el incendio forestal, donde se identifica con facilidad la
cicatriz del siniestro.
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Figura N2 10: A la izquierda se muestra la imagen Landsat 8 posterior al incendio forestal El
Carrizo y a la derecha en rojo la estimacién de la superficie quemada.

El drea quemada, corresponde principalmente a sectores con presencia de vegetacion
nativa (Figura N2 12) y en sectores con pendientes que alcanzan 17° en promedio, pero con
algunos sectores que sobrepasan los 40° de inclinacion.

Histograma de exposicion para AQ.

Densidad (Prob.)
0.003

0.000

| | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350

Acimut (°)

Figura N2 11: Histograma de valores de exposicion derivados del modelo de elevacién digital

ASTER GDEM, para las areas quemadas (AQ) estimadas en el sector del incendio forestal
Batuco.

Si bien el area afectada posee laderas con todas las exposiciones, existe una
concentracién importante de areas quemadas en el rango de 100 a 250° de acimut (Figura N2
11), que corresponde a laderas de orientacidn sur, lo que coincide con aquellos sectores donde
existe una mayor presencia de biomasa, especificamente de bosque escleréfilo de altas
densidades, tal como se pudo observar en la clasificacion supervisada de la zona.

53



71°23'W 71°16'W
T T
m Km
0 2,5
1:130.000 )
o 48
$
o 8
[yl
(3]
n
) 18
[
” S
LY. = 1
71°23'W 71°16'W
- Bosques Escleréfilos Densidad Alta del N. y Ctro. - Cultivo de cereales bajos y similares.
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Figura N2 12: Coberturas vegetacionales afectadas en el incendios forestal El Carrizo.

Las coberturas principalmente afectadas fueron Bosque Esclerdfilo de densidad media
y baja con un 41.23% de la superficie total quemada y matorrales y arbustos esclerdéfilos de
densidades medias y bajas que ocuparon un 26.77%. El 95% esta representado por coberturas
de bosques y matorrales nativos de todas las densidades y las demas coberturas no
presentaron porcentajes menores con respecto a la superficie total (Cuadro N2 10).

Cuadro N2 10: superficies y porcentajes de areas quemadas en el incendio forestal El Carrizo.

Clase Sup. (Has)  Porc. (%)
Bosque Escleréfilo de densidad alta del N. y Ctro. 1470,51 13,42
Bosque Esclerdfilo de densidad media y baja del N. y Ctro. 4518,99 41,23
Matorrales y Arb. Escleroéfilos de densidad media y baja del N. y Ctro. 2934,63 26,77
Matorrales y Arb. Esclerofilos de densidad alta del N. y Ctro. 1494,81 13,64
Cultivo de frutales arbdreos y viiiedos. 354,06 3,23
Cultivo de cereales bajos y similares. 18,18 0,17
Pastizales y Herbazales Mesomorficos del N. y Ctro. 152,73 1,39
Suelo desnudo y sectores sin vegetacion. 10,62 0,10
Sectores urbanos y construcciones de albaiiileria. 6,66 0,06
Total 10961,19 100,00
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5.4 Coberturas de suelo para el sector del incendio forestal Batuco.

Para un total de 203.040 ha. analizadas en el sector del incendio forestal Batuco y sus
alrededores, en la situacién previa al evento y tras la clasificacién de coberturas terrestres, se
obtuvo que el 53% de las areas corresponden a coberturas asociadas a actividades
econdmicas, principalmente a plantaciones forestales de la especie Pinus radiata D.DON
(Cuadro N2 11), mientras que la vegetacidn nativa representa solo un 28% de la superficie
total.

Cuadro N2 11: superficies y porcentajes segln cobertura de suelo para el sector del incendio
forestal Batuco a partir de la clasificacién de la imagen Landsat 8 previa al evento.

Sup. (Ha.) (%)
Bosques Caducifolios Densidad alta del Ctro y Ctro.S. 14993,01 7,38
Bosques Caducifolios Densidad media y baja del Ctro. y Ctro.S. 8012,97 3,95
Matorrales y Arbust. Escleréfilos Densidad alta del Ctro. Y Ctro.S. 13822,38 6,81
Matorrales y Arbust. Escleréfilos D. media y baja del Ctro. Y Ctro.S. 20283,12 9,99

Pinus radiata D.Don: Plantaciones nuevas (0 a 3 afios) 22800,96 11,23
Pinus radiata D.Don: Plantaciones jovenes (4 a 11 afios) 34150,14 16,82
Pinus radiata D.Don: Plantaciones adultas (12 a 17 afios) 26843,94 13,22
Pinus radiata D.Don: Plantaciones mayores (mas de 17 aiios) 14225,31 7,01
Cultivos de cereales bajos y similares 2977,65 1,47
Cultivos de frutales arboreos 3227,58 1,59
Desechos de cosechas a tala rasa de coniferas 3414,69 1,68
Suelo desnudo y otros sectores sin vegetacion 6312,24 3,11
Cuerpos de agua 288,27 0,14
No clasificado 26786,16 13,19
Sectores enmascarados 4901,94 2,41
Total 203040,36 100

Las plantaciones forestales de 0 a 17 afios de edad dominan el sector clasificado (figura
N2 13) con un 41,2% de la superficie total y en particular la clase correspondiente a
plantaciones de 4 a 11 afos fue la que presentd la mayor ocupacién de superficie con un
16.8% (cuadro N2 11).

En cuanto a la vegetacion nativa, las clases matorrales y arbustos esclerdfilos de
densidades altas, medias y bajas ocuparon el 16,8% de la superficie total, mientras que las
clases bosques caducifolios del centro y centro sur de densidades altas, medias y bajas,
llegaron a un valor de 11,2% lo que equivale a un total de 23006 ha. (cuadro N2 11).

Los sectores de cultivos de cereales y de frutales representan el 3% de la superficie

clasificada, lo cual puede tener relacion con la configuracidon topografica de sector, la cual
genera un escenario preferentemente de uso forestal.
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- Pinus radiata: Plantaciones mayores (méas de 17 afios)

Figura N2 13: Imagen clasificada, sector del incendio forestal Batuco.

El 79.5% del total clasificado corresponde a algun tipo de vegetacidon, mientras que las
clases suelo desnudo y otros sectores sin vegetacion y desechos de cosechas a tala rasa de
coniferas solo sumaron un total de 9727 ha.

5.5 Areas Quemadas Incendio Forestal Batuco.

La superficie quemada estimada a partir de la imagen Landsat 8 posterior al incendio
fue de 9785 ha. En la parte izquierda de la figura N2 14, se muestra una imagen en color real
(bandas 4:3:2) del sector afectado por el incendio forestal, donde se identifica con facilidad la
cicatriz del siniestro, la cual visualmente parece tener coherencia con el darea quemada
estimada.
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- Area quemada: 9785 Has

5 Fecha de adquisicién: 10/02/2014
@it Base cartografica: WGS84 proyeccion UTM 198

Figura N2 14: A la izquierda se muestra la imagen Landsat 8 posterior al incendio forestal
Batuco y a la derecha en rojo la estimacidn de la superficie guemada.

El area afectada por el incendio en este sector corresponde principalmente a
plantaciones forestales y en segunda importancia a vegetacion nativa (figura N2 16). El area
guemada estd caracterizada por pendientes de 14,2° en promedio, con una desviacion
estandar de 7.1°.

Histograma de exposicion para AQ

Densidad (Prob)
0.000 0.003

Acimut(®)

Figura N2 15: Histograma de valores de exposicion derivados del modelo de elevacién digital

ASTER GDEM, para las areas quemadas (AQ) estimadas en el sector del incendio forestal
Batuco.

La orientacidn del terreno en este incendio forestal, presenta valores de densidad
importantes en todas las direcciones, sin embargo, presenta una leve tendencia en laderas con

exposiciones entre los 200 y 300° de acimut, lo que corresponde a orientaciones sur-oeste y
nor-oeste (figura N215).
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- Pinus radiata: Plantaciones adultas (12 a 17 afios)
- Pinus radiata: Plnataciones mayores (mas de 17 afios)

Figura N2 16: Coberturas vegetacionales afectadas en el incendio forestal Batuco.

Las principales areas afectadas por el incendio Batuco corresponden a las clases de
Pinus radiata D.Don con un total de 6056 ha. equivalentes al 62% del total quemado. Las
plantaciones forestales de 4 a 11 afios de edad alcanzaron el valor maximo, ocupando un
23.4% de la superficie, mientras que aquellas con edades de 0 a 3 afios fueron las menos
afectadas (entre las plantaciones) con un 10.9%.

La vegetacion nativa afectada ocupd un 27.6% de la superficie total, siendo la clase
matorrales y arbustos esclerdéfilos de densidad alta la mas importante con un 10.20%.

Otras clases como cultivos de cereales bajos y similares, cultivos de frutales arbdreos,

desechos de cosechas a tala rasa de coniferas y suelo desnudo, no presentaron valores
importantes (cuadro N2 12)

58



Cuadro N2 12: superficies y porcentajes de areas quemadas en el incendio forestal Batuco.

Sup. (Ha.) (%)
Bosques Caducifolios Densidad alta del Ctro y Ctro.S. 661,86 6,76
Bosques Caducifolios Densidad media y baja del Ctro. y Ctro.S. 287,55 2,94
Matorrales y Arbust. Escleréfilos Densidad alta del Ctro. Y Ctro.S. 998,1 10,20
Matorrales y Arbust. Escleréfilos D. media y baja del Ctro. Y Ctro.S. 756,99 7,74
Pinus radiata D.Don: Plantaciones nuevas (0 a 3 afios) 1316,7 13,46
Pinus radiata D.Don: Plantaciones jovenes (4 a 11 aios) 2291,76 23,42
Pinus radiata D.Don: Plantaciones adultas (12 a 17 afios) 1382,58 14,13
Pinus radiata D.Don: Plantaciones mayores (mas de 17 afios) 1064,88 10,88
Cultivos de cereales bajos y similares 11,16 0,11
Cultivos de frutales arboreos 0,9 0,01
Desechos de cosechas a tala rasa de coniferas 45,99 0,47
Suelo desnudo y otros sectores sin vegetacion 1,8 0,02
No clasificado 964,25 9,85
Total 9784,52 100,00

5.5 Exactitud de las clasificaciones.
5.5.1. Exactitud de las clasificaciones sector Carrizo.

Las clasificacion de coberturas terrestres y de estimacién de areas quemadas,
mostraron buena precisidn con indices de fiabilidad global de 94.4 y 97.0 % respectivamente

(Cuadro N2 13 y Cuadro N2 14).

Cuadro N9 13: indicadores de precision para la clasificacion de coberturas terrestres
correspondiente al sector del incendio forestal El Carrizo.

Errores
Comisién Omisién  Exactitud de Exactitud
(%) (%) produccién  del usuario
(%) (%)
Bosque Esclerdfilo de densidad alta del N. y Ctro. 2,5 0 100 97,5
Bosque Esclerdfilo de densidad media y baja del 0 17,5 82,5 100
N. y Ctro.
Cultivo de frutales arbéreos y vifiedos. 23,91 4,55 95,45 76,09
Cultivo de cereales bajos y similares. 0,56 14,56 85,44 99,44
Matorrales y Arb. Esclerdfilos de densidad alta 10,26 0 100 89,74
del N. y Ctro.
Matorrales y Arb. Esclerdfilos de densidad media 8,11 3,77 96,23 91,89
y baja del N. y Ctro.
Pastizales y Herbazales Mesomarficos del N. y 0 16,95 83,05 100
Ctro.
Sectores urbanos y construcciones de albaiiileria. 0 12,79 87,21 100
Suelo desnudo y sectores sin vegetacion. 20 0 100 80
Cuerpos de agua. 0 0 100 100
INDICE DE KAPPA 0.92
FIABILIDAD GLOBAL 94.48
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Las clases bosque escleréfilo de densidad media y baja y pastizales y herbazales
mesomarficos, fueron las que presentaron los mayores errores de omisién con un 17.5y 17 %
respectivamente, mientras que los errores de comisién mds altos correspondieron a las clases
cultivo de frutales arbdreos y vifiedos y suelo desnudo y sectores sin vegetacién con 23,1y
20% de forma respectiva (cuadro N2 13).

Cuadro N2 14: indicadores de exactitud para la clasificacion de areas quemadas
correspondiente al sector del incendio forestal El Carrizo.

Errores
Comisién Omision Exactitud de Exactitud del
(%) (%) produccion (%) usuario (%)
Areas quemadas 2.11 3.79 96.21 97.89
Areas no quemadas 3.78 2.15 97.85 96.13

‘ FIABILIDAD GLOBAL 97.01

La clase dreas quemadas en la correspondiente clasificacién presenté un 3.79% de
error de omision, es decir, pixeles que correspondian a esta clase, pero que no fueron
asignados como tales (cuadro N2 14).

5.5.2. Exactitud de las clasificaciones sector Batuco.

Las clasificacion de coberturas terrestres en este sector obtuvo un bajo valor de
fiabilidad global de 77.5% (cuadro N2 15), el cual podria tener relaciéon con las clases
propuestas, sobre todo con las relacionadas con las plantaciones forestales, las cuales pueden
llegar a ser similares y que en algunos casos presentaron bajos valores de separabilidad
(cuadro N2 8). En cambio para la clasificacidon de areas quemadas el indice de fiabilidad global
alcanzé un 95.6% (Cuadro N2 16).

En esta clasificacién, en general los errores de comisiéon fueron mas altos que los de
omisidn, por lo tanto, existe mayor riesgo para el productor. La clase matorrales y arbustos
esclerdfilos densidad media y baja fue la que presentd el valor mas alto en cuanto al error de
comisidn con un 41.8%, mientras que la clase Pinus radiata D.Don: plantaciones adultas (12 a
17 afios) fue la que mostré el mayor error de omisidn con un 36.7% (cuadro N2 15).
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Cuadro N9 15: indicadores de exactitud para la clasificacion de coberturas terrestres
correspondiente al sector del incendio forestal Batuco.

Errores
Comisidn Omisién  Exactitud de Exactitud
(%) (%) produccién  del usuario
(%) (%)
Bosques Caducifolios Densidad alta del Ctro y 34,76 20,15 79,85 65,24
Ctro.S.
Bosques Caducifolios Densidad media y baja del 37,60 33,90 66,1 62,4
Ctro. y Ctro.S.
Cuerpos de agua 0,00 0,00 100 100
Matorrales y Arbust. Escleréfilos Densidad alta 6,67 21,50 78,5 93,33
del Ctro. Y Ctro.S.
Matorrales y Arbust. Escleréfilos D. media 'y 41,80 29,70 70,3 58,2
baja del Ctro. Y Ctro.S.
Pinus radiata D.Don: Plantaciones nuevas (0 a 3 27,43 19,77 80,23 72,57
anos)
Pinus radiata D.Don: Plantaciones jovenes (4 a 27,37 25,81 74,19 72,63
11 afios)
Pinus radiata D.Don: Plantaciones adultas (12 a 6,09 36,65 63,35 93,91
17 afios)
Pinus radiata D.Don: Plantaciones mayores 22,07 13,30 86,7 77,93
(mas de 17 aiios)
Suelo desnudo y otros sectores sin vegetacion 11,11 14,29 85,71 88,89
Desechos de cosechas a tala rasa de coniferas 0,00 7,29 92,71 100
Cultivos de cereales bajos y similares 0,00 0,00 100 100
Cultivos de frutales arbdreos 0,00 3,95 96,05 100
INDICE DE KAPPA 0,74
FIABILIDAD GLOBAL 77,46

Cuadro N2 16: indicadores de exactitud para

la clasificacion de areas quemadas

correspondiente al sector del incendio forestal Batuco.

Errores

Comision  Omisién

(%) (%)
Areas quemadas 6.15 2.36
Areas no quemadas  2.47 6.44

Exactitud de

97.64
93.56

produccién (%)

Exactitud del
usuario (%)

93.85
97.53

| FIABILIDAD GLOBAL

La clase areas quemadas en la correspondiente clasificacion presentéd un 2.36% de
error de omision, es decir, pixeles que correspondian a esta clase, pero que no fueron

asignados como tales (cuadro N2 16).
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5.6. Analisis estadistico.
5.6.1 Analisis estadistico sector El Carrizo.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos a partir del analisis estadistico en
el sector del incendio forestal El Carrizo, los cuales se dividen en tres secciones:
Comportamiento del coeficiente de retrodispersion en banda X para areas quemadas y no
guemadas, distribucidn estadistica de los datos y distancias estocasticas.

5.6.1.1 Comportamiento del coeficiente de retrodispersion en banda X para areas quemadas
y no quemadas - Sector El Carrizo.

Los resultados de este anélisis se presentan en sigma 0 (dB) debido principalmente a
que la literatura revisada, en su mayoria utiliza este formato para presentar estadisticas de
este tipo, ya que permite visualizar de mejor manera diferencias entre conjuntos de datos.

Primero que todo cabe mencionar que en todas las configuraciones analizadas existe
sobre posicion de las cajas, por ende no se visualizan diferencias estadisticas claras sobre los
datos, no obstante, se pueden observar pequefas tendencias en los valores y la dispersion de
los datos. Por otro lado, si podemos apreciar algunas diferencias estadisticas con un 95% de
confianza entre las medianas de algunas comparaciones entre condiciones quemada y no
guemada.

En términos generales, se observa un comportamiento mas homogéneo de las clases
en las bandas co-polarizadas (VV y HH), mientras que las polarizaciones cruzadas (VH y HV)
muestran mayores diferencias entre clases y entre condiciones (quemada y no quemada). Este
comportamiento se repite con todos los angulos de incidencia utilizados.

Todas las medianas de las clases en las polarizaciones cruzadas presentan diferencias
significativas para un 95% de confianza, a excepcién de la clase Bosque Nativo de densidad
media con un angulo de incidencia de 28.8°.

La diferencia entre el primer y tercer cuartil, donde se concentra el 50% de los datos es
mayor en las bandas de polarizacién cruzada, respecto de las bandas co-polarizadas, esto
ocurre para todos los angulos de incidencia analizados y en la mayoria de los casos.

Si observamos el comportamiento de los valores de sigma 0 (dB) en las polarizaciones
cruzadas y en los diferentes dngulos de incidencia, existe una tendencia relacionada con la
disminucién de los valores en la condicién quemada con respecto a la no quemada para las
distintas clases, mientras que en las bandas co-polarizadas, dicha tendencia no se aprecia tan
claramente e incluso se observan clases en donde los valores de las areas quemadas
aumentaron con respecto a las dreas no quemadas (figura N2 17).
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Figura N2 17: Boxplot de coeficiente retrodispersidn sigma 0 (dB) segin parametros de adquisiciéon y de acuerdo a las clases generales en areas quemadas
(naranja) y no quemadas (azul) para el sector del incendio forestal El Carrizo. *La barra gris representa los intervalos con un nivel de confianza de 95% para
las medianas.
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Las clases bosque esclerdéfilo de densidad alta y bosque esclerdfilo de densidad media
y baja, presentaron una leve tendencia a exhibir mayores valores de sigma 0 (dB) en todas las
configuraciones para la condicién no quemada, sin embargo, en las mismas clases en condicidn
guemada esta tendencia es menos observable, particularmente en polarizaciones VH y angulos
de incidencia de 28.8° y 37.9° (figura N2 17).

En la figura N2 18 se muestran los angulos de incidencia local para cada conjunto de
datos, esto con el objetivo de visualizar aquellas clases en donde dicha variable tiene un
comportamiento mas homogéneo, lo que nos ayudara a entender si los valores del coeficiente
de retrodispersién analizados pueden atribuirse a los parametros de adquisicidon de la imagen
con mayor fiabilidad o asumir que la respuesta puede estar influenciada por la condicién
topografica de las regiones muestreadas.

Las regiones de muestreo de la clase matorrales y arbustos escleréfilos densidades
altas poseen angulos de incidencia local bastante homogéneos para ambas condiciones (figura
N2 18), por lo que esta clase pueden ser mas confiable en el analisis del comportamiento del
coeficiente de retrodispersion en torno a la variacidon en configuracién de los parametro de
adquisicion.
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Figura N2 18: Boxplot de angulos de incidencia local para cada imagen (ver cuadro N2 2)
analizada y de acuerdo a las clases en areas quemadas (naranja) y no quemadas (azul) para el
sector del incendio forestal El Carrizo.
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5.6.1.2 Distribucion estadistica de los datos.

5.6.1.2.1 Test de Kolmogorov-Smirnov.

Los resultados del test de Kolmogorov-Smirnov, fueron analizados considerando un
nivel de significancia de un 5%, por lo tanto rechazaremos H, cuando el p-valor obtenido sea
menor a 0.05 y viceversa. Cabe destacar que en el grafico se aplicé un desplazamiento (offset)
en el eje x, con el objetivo de evitar la superposicion de los datos.

Si observamos la figura N2 19, se aprecia que en general los valores mas bajos de p-
valor se obtienen para los contrastes de hipdtesis donde Hysupone una distribucién Normal,
sin embargo, solo en algunos conjuntos de datos podemos decir que existe suficiente
evidencia estadistica para rechazarla, también se puede observar que los p-valores disminuyen
desde una condicidon no quemada hacia una quemada.

Para los casos de los test asumiendo distribuciones Gamma, Exponencial y Weibull solo
en dos conjuntos de datos se rechaza Hq(ver figura N2 19), no obstante, en la mayoria de los
casos los p-valores son altos, en este sentido destaca los p-valores correspondientes a el
contraste utilizando una distribucién exponencial, para la imagen con 47° de angulo de
incidencia, donde los todas las clases alcanzan p-valores cercanos o iguales a 1.

En términos generales, no se observa una tendencia relacionada con la polarizacién,
tampoco con el dngulo de incidencia, sin embargo, la condiciéon (quemada/no quemada)
parece tener un efecto en los p-valores, esta situacion se puede observar claramente en los
dos graficos inferiores de la figura N2 19, correspondiente a la imagen con 37.9° de angulo de
incidencia y polarizaciones VV y VH, ya que en la condicién no quemada, los valores se
encuentran agrupados, mientras que en la condicidon opuesta aparecen dispersos.
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Figura N2 19: p-valores obtenidos a partir del test de Kolmogorov-Smirnov para distribuciones Normal, Gamma, Exponencial y Weibull, aplicado sobre los
datos del sector El Carrizo.
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5.6.2.1.2 Aproximacion grafica.
Los resultados de este analisis se presentan en formato de intensidad sigma 0.

En las figuras N2 17, 18 y 19 se muestra la variacion de la distribucién estadistica de los
datos, de acuerdo a la condicién quemada y no quemada, cobertura terrestre, polarizacién y
angulo de incidencia, de acuerdo a la aproximacion grafica generada.

Todos los histogramas de los datos muestran una clara tendencia de sesgo positivo, el
cual es mas evidente en las polarizaciones cruzadas. Las bandas co-polarizadas, manifiestan
una distribucidn plana con respecto a las polarizaciones cruzadas (Figuras N2 20, 21, 22).

Para todos los angulo de incidencia (Figuras N2 20, 21 y 22), se puede observar como
los datos de todas las clases en condicion quemada muestran sus maximas densidades en
valores mas bajos de sigma 0 (mas hacia la izquierda) comparativamente con aquellas en
condicidn no quemada, en otras palabras se puede observar que los histogramas de los datos
se vuelven mds asimétricos al pasar de una condicidon no quemada hacia una quemada.

La polarizaciéon cruzada (VH), muestra un cambio graficamente mdas notorio en la
distribucidon de los datos para condiciones quemada, no quemada, en comparacién con la
banda co-polarizada (VV) (Figuras N2 20, 21y 22).

Las bandas co-polarizadas de la imagen con angulo de incidencia de 28.8°, muestran
histogramas mas planos con respecto a las imagenes con 37.9 y 47° de angulo de incidencia.
Este efecto es particularmente notorio en las clases matorrales y arbustos escleréfilos
densidades alta y densidades medias y bajas.

Podemos inferir visualmente que la distribucidn normal es la curva que peor se ajustd
a los datos en todos los casos (figura N2 20, 21 y 22), mientras que las distribuciones gamma,
weibull y exponencial fueron las que mejor se ajustaron a los datos, destacando en la mayoria
de los casos la distribuciéon gamma.
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Figura N2 22: Modelos de distribucion ajustados segun clase, condicion (quemada, no
quemada) y polarizacion (HH, HV) para la imagen SAR con 37.9° de angulo de incidencia
correspondiente al sector del incendio forestal el carrizo.

5.6.1.3 Distancias estocasticas.

Se presentan los resultados para las distancias estocasticas obtenidas a través de las
aproximaciones de Hellinger y Bhattacharyya para cada configuracién de pardmetros (angulo
de incidencia), condiciones (quemada, no quemada) y clases (figuras N2 23 y 24). Cabe
destacar que este indice muestra los valores obtenidos al someter a estos test, las condiciones
guemada y no quemada de una clase determinada, para un angulo de incidencia especifico (de
acuerdo a la imagen) y una polarizacién dada.
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Figura N2 23: Distancia de Bhattacharyya para cada imagen (angulo de incidencia), condicién (quemada, no quemada) y clase (BNDAIlta = Bosque nativo
esclerdfilo de densidad alta; BNDMedia = Bosque nativo escleréfilo de densidades medias y bajas; MatArbDAlta = Matorrales y arbustos escleréfilos de
densidad alta; MatArbDMedia = Matorrales y arbustos escleréfilos de densidades medias y bajas) para el sector del incendio forestal El Carrizo.
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Figura N2 24: Distancia de Hellinger para cada imagen (angulo de incidencia), condicion (quemada, no quemada) y clase (BNDAlta = Bosque nativo
esclerdfilo de densidad alta; BNDMedia = Bosque nativo escleréfilo de densidades medias y bajas; MatArbDAlta = Matorrales y arbustos esclerdéfilos de
densidades medias y bajas) para el sector del incendio forestal El Carrizo.

72



Los resultados obtenidos en cuanto a los indices de Hellinger y Bhattacharyya en el
sector de incendio forestal El Carrizo presentan leves variaciones en los valores, sin embargo,
el orden de cada combinacién (angulo de incidencia, condicién, clase) analizada, se mantuvo
idéntico en ambos indices (figuras N2 23 y N224). En este sector las clases que obtuvieron
mayores valores de acuerdo a los indices de Bhattacharyya y Hellinger fueron para la clase
bosque nativo escleréfilo de densidad alta, para una polarizacién VH y un angulo de incidencia
de 47° y para la clase bosque nativo escleréfilo de densidad alta, con polarizacion VV y un
angulo de incidencia de 28.8°. También sobresalieron las clases bosque nativo escleréfilo de
densidad alta y matorrales y arbustos escleréfilos de densidad alta, ambas con polarizacién HV
y angulo de incidencia de 37,9° (figura N2 21). Por el contrario, los valores mas bajos se
visualizan en las polarizaciones VV y HH.

5.6.2 Analisis estadistico sector Batuco.

A continuacidn se presentan los resultados obtenidos a partir del analisis estadistico en
el sector del incendio forestal Batuco, los cuales se dividen en tres secciones: Comportamiento
del coeficiente de retrodispersién en banda x para areas quemadas y no quemadas,
distribucidon estadistica de los datos y distancias estocasticas.

5.6.2.1 Comportamiento del coeficiente de retrodispersidon en banda x para areas quemadas
y no quemadas — Sector Batuco.

Los resultados de este analisis se corresponden a los descritos en la seccién 5.6.1.1
para el incendio forestal del sector de Batuco.

Al igual que en el incendio El Carrizo, cabe mencionar que en todas las configuraciones
analizadas existe sobre posicidn de las cajas (primer y tercer cuartil), por ende no se visualizan
diferencias estadisticas claras sobre los datos, sin embargo, se pueden observar pequefias
tendencias en los valores y la dispersién de los datos. Por otro lado, si podemos apreciar
algunas diferencias estadisticas con un 95% de confianza entre las medianas de algunas
comparaciones entre condiciones quemada y no quemada.

En términos generales podemos observar que las bandas de polarizacién cruzada (HV y
VH) presentaron menores variaciones entre las condiciones quemada y no quemada, con
respecto a las bandas co-polarizadas (HH y VV), para todos los angulos de incidencia
analizados. En cuanto a los valores de sigma 0 (dB), las bandas co-polarizadas, presentan
valores mas altos que las bandas de polarizacion cruzada (figura N2 25).

Las diferencias en la respuesta del coeficiente de retrodispersion entre clases y
condiciones, son menos evidentes que entre distintas polarizaciones, para los distintos angulos
de incidencia de las escenas analizadas. En la figura N2 25 podemos observar que para el caso
de las polarizaciones cruzadas, los valores en general son menores igual a -20 dB, mientras que
el las copolarizadas ocurre la situacién inversa.
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Figura N2 25: Boxplot de coeficiente retrodispersidn sigma 0 (dB) segun pardmetros de adquisicidon y de acuerdo a las clases generales en dreas quemadas
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Para todos los dngulos de incidencia analizados en polarizaciones HH y VV se observa
una leve tendencia de todas las clases a aumentar los valores del coeficiente de
retrodispersién cuando se pasa de una condicién no quemada a quemada, mientras que para
las polarizaciones HV y VH existen situaciones en las que los valores aumentan y otras en las
que disminuye, por ejemplo, en el caso de la clase Matorrales y Arbustos Esclerdéfilos Densidad
alta con polarizacién HV y angulo de incidencia de 39.62, los valores de sigma 0 (dB)
disminuyen al cambiar de la condicién no quemada a quemada, mientras que la clase
plantaciones mayores a 17 afios con la misma configuracion muestra un aumento de los
valores al observar el cambio de condicion (figura N2 25).

Las regiones de interés analizadas, para todas las clases y para todas las imagenes
analizadas del sector Batuco poseen angulos de incidencia local similares en ambas
condiciones (figura N2 26).
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Figura N2 26: Boxplot de angulos de incidencia local para cada imagen (ver cuadro N2 2)
analizada y de acuerdo a las clases en dreas quemadas (naranja) y no quemadas (azul) para el
sector del incendio forestal Batuco.
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5.6.2.2 Distribucion estadistica de los datos.
5.6.2.2.1 Test de Kolmogorov-Smirnov.

En la figura N2 27, observamos que los p-valores mas pequefios se obtienen para la
distribuciédn normal, sin embargo, en menos del 50% de los casos dicho valor es inferior al nivel
de significancia (0.05). También podemos observar que los p-valores con H, asumiendo
normalidad tienden a disminuir al pasar desde una condicidon no quemada a quemada.

Para los contrastes de hipdtesis con distribuciones Gamma, Exponencial y Weibull, los
p-valores son en general altos y solo se detectan 5 casos en donde el p-valor es inferior al nivel
de significancia, todos ellos para la clase Pinus radiata D.Don: Plantaciones jovenes (4 a 11
afios), con polarizaciéon HH y en condicién quemada (Figura N2 27).

En términos generales, no se observa una tendencia relacionada con la polarizacién,
tampoco con el angulo de incidencia (figura N2 27).
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Figura N2 27: p-valores obtenidos a partir del test de Kolmogorov-Smirnov para distribuciones Normal, Gamma, Exponencial y Weibull, aplicado sobre los
datos del sector Batuco.
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5.6.2.2.2 Aproximacion grafica.
Los resultados de este andlisis se presentan en formato de intensidad sigma 0.

En las figuras N2 28, 29 y 30 se muestra la variacion de la distribucidn estadistica de los
datos, de acuerdo a la condicidn quemada y no quemada, cobertura terrestre, polarizacion y
angulo de incidencia, de acuerdo a la aproximacion grafica generada.

Todos los histogramas de los datos muestran una tendencia de sesgo positivo, el cual
es mas evidente en las polarizaciones cruzadas. También se puede observar que las bandas co-
polarizadas muestran histogramas planos con respecto a las polarizaciones cruzadas (figuras
28,29y 30).

Las polarizaciones cruzadas no manifiestan una tendencia notoria de cambio en la
distribucion de los datos al pasar desde una condicidn no quemada a quemada, mientras que
las bandas co-polarizadas muestran un cambio graficamente mas evidente, traducido en un
disminucién del sesgo positivo, es decir, histogramas mdas simétricos en condicién quemada
(Figura N2 28, 29y 30).

En cuanto al dngulo de incidencia, se puede observar que en las bandas co-polarizadas
de las imdagenes que poseen valores de 36.9° (Figuras N2 29 y 30) muestran histogramas menos
planos que los correspondientes a la imagen con 18.8° (Figura N2 28).

La distribucién normal es la curva que peor se ajustd a los datos en todos los casos
(figuras 28, 29 y 30), mientras que las distribuciones Gamma, Weibull y exponencial fueron las
gue mejor se ajustaron a los datos desde una éptica grafica. En el caso de las bandas co-
polarizadas la curva que presentd el mejor ajuste visual fue la distribucién Gamma, mientras
gue para la polarizaciones cruzadas las distribuciones Weibull, Gamma y Exponencial
presentan buenos ajustes, inclusive en algunos casos se puede destacar la Exponencial.
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Figura N2 28: Modelos de distribucion ajustados segln clase, condicion (quemada, no
guemada) y polarizaciéon (HH, HV) para la imagen SAR con 18.86° de angulo de incidencia
correspondiente al sector del incendio forestal Batuco.
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Figura N2 29: Modelos de distribucion ajustados segun clase, condicion (quemada, no
qguemada) y polarizacion (HH, HV) para la imagen SAR con 39.6° de angulo de incidencia
correspondiente al sector del incendio forestal Batuco.

(0]

0



=3 o o o
o O = o - o -
2 P i g = MatArbDAta = MatArbDAlta = MatArbDAlta
o _| = Gamma ajustada < 2 - S -
= 9 = Weibull ajustada
‘g = Exponencial ajustada e & o
a 3 o © o
B
3 g g g - g -
s N
: “g ol Qi\ " =1
o N e ) - —_
r T T T T 1 r T T T T r T T T T 1 r T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
8 MatArbDMedia 8 8 - 8
- = Normal ajustada e MatArbDMedia = MatArbDMedia - MatArbDMedia
o | » Gamma ajustada S - S - o |
= P = \é\leibull ajt;sllaqat 4 £
] = Exponencial ajustada
& 8 3 8 - 8 -
B
S 2 - 2 g - 2 -
o
5 E>\ " N ]
- o - L=
< T T T T T 1 ° I T T T T r T T T T 1 T T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
8 8 8 8
- 7] Rad_0a3 - 7] = ] < ] Rad_0a3
p Ic\l;ormal ajustadda Rad_0a3 Rad_0a3
o » Gamma ajustada (. o | o |
e = Weibull ajustada = “ ©
2 = . * Exponencial ajustada , | o | o
a © © © ©
3
g 9 2 . g - g
=
&g - D 8 Q\ g g
=] o - o - o -
S T — e —T T T T 1 —T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
(=3
2 Rad_4a11 8 - Radd 8 S -
= Normal ajustada - ad_4a11 a Rad_4a11 x Rad_4a11
L - = Gamma ajustada o _| = - & -
= = Weibull ajustada © ) @
8 . = Exponencial ajustada
g 3 8 8 8
B
T 9 g ? ?
o
8 & - N 8 S S -
o - = o - B8
r T T T T 1 T T T T T f T T T T 1 r T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
8 - Rad_12a17 = s 8
= = Normal ajustada 27 Rad_12a17 =) Rad_12a17 =h Rad_12a17
o | = Gamma ajustada = 5 =
= 2 = Weibull ajustada o @ ®
° = Exponencial ajustada
T 8 3 8 8
g o
3 9 g = g -
q'-'-', N
= 89 N & & 8
@ - o L~ AR
r T T T T 1 = - T T T T 1 r T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
o
27 Rad_mas17 § Rad mas17 § T Rad mas17 § =1 Rad mas17
= Normal ajustada
2 - = Gamma ajustada o o | o _|
s = Weibull ajustada @© o o
S e “ Exponencial ajustada
€ 81 8 8 - 8
B
S 9 =] 2 - g -
e N N
8 ] ﬁ: 8 & &
o -~ o - — — = =l S
T T T T T 1 f T T T T = T T T T T 2 T T T T T 1
0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08 0.00 0.04 0.08
Sigma 0 Sigma 0 Sigma 0 Sigma 0

‘ Quemada

‘ No Quemada

Figura N2 30: Modelos de distribucidon ajustados segun clase, condicion (quemada, no
qguemada) y polarizaciéon (VV, VH) para la imagen SAR con 39.6° de angulo de incidencia
correspondiente al sector del incendio forestal Batuco.
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5.6.2.3 Distancias estocasticas.

Se presentan los resultados para las distancias estocasticas obtenidas a través de las
aproximaciones de Hellinger y Bhattacharyya para cada configuracidon de pardmetros (angulo
de incidencia), condiciones (quemada, no quemada) y clases (figuras N2 31y 32).

Los resultados obtenidos en cuanto a los indices de Hellinger y Bhattacharyya en el
sector de incendio forestal El Carrizo presentan leves variaciones en los valores.

En términos generales la polarizacion HH fue la que registro las mayores distancias de
acuerdo a los dos indices evaluados, en segundo lugar la polarizacién VV, mientras que las
polarizaciones cruzadas presentaron bajos valores. En las bandas co-polarizadas, las clases
relacionas con las plantaciones forestales presentan los mayores valores, mientras que la
vegetacién nativa mostro valores bajos en estas polarizaciones. La misma tendencia, pero en
menor medida muestra la polarizacién HV, mientras que la polarizacién VH, no sigue el mismo
patron

En el sector Batuco las clases que obtuvieron mayores distancias estocdsticas de
acuerdo a los indices evaluados fueron plantaciones de Pinus radiata D.DON mayores a 17
afios y Pinus radiata D.DON entre 12 y 17afios en polarizacion HH y 39.6° de angulo de
incidencia.
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Figura N2 31: Distancia de Hellinger para cada imagen (angulo de incidencia), condicion
(quemada, no quemada), polarizacion y clase. (MatArbDAlta = Matorrales y arbustos
esclerdfilos de densidades altas; MatArbDMedia = Matorrales y arbustos esclerdfilos de
densidades medias y bajas; Rad0a3 = Pinus radiata: Plantaciones nuevas (0 a 3 afios); Rad4all
= Pinus radiata: Plantaciones jévenes (4 a 11 afios); Rad12al7 = Pinus radiata: Plantaciones
adultas (12 a 17 afios); Radmas17 = Pinus radiata: Plantaciones mayores (mas de 17 afios) )
para el sector del incendio forestal Batuco.
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Dist. de Bhattacharyya
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Figura N2 32: Distancia de Bhattacharyya para cada imagen (dngulo de incidencia), condicion
(quemada, no quemada), polarizacién y clase (MatArbDAlta = Matorrales y arbustos
esclerdfilos de densidades altas; MatArbDMedia = Matorrales y arbustos esclerdfilos de
densidades medias y bajas; Rad0a3 = Pinus radiata: Plantaciones nuevas (0 a 3 afios); Rad4all
= Pinus radiata: Plantaciones jévenes (4 a 11 afos); Rad12al7 = Pinus radiata: Plantaciones
adultas (12 a 17 afios); Radmas17 = Pinus radiata: Plantaciones mayores (mds de 17 afnos) )
para el sector del incendio forestal Batuco.
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6. DISCUSION.

En la evaluacidon de las coberturas terrestres pre-fuego mediante datos dpticos, el uso
de informacidn adicional a las bandas originales permitié mejorar las separabilidades entre las
clases utilizadas en los dos sectores evaluados, en este sentido existen autores que avalan la
incorporacién de bandas adicionales a la clasificacion (Tassetti et al., 2010), sin embargo, Price
et al. (2002) senalan que la incorporaciéon de muchas bandas (sobre 10 o 12) puede disminuir
la precisién en la discriminacién de las clases y por otra parte, que la incorporacion de series
temporales podria aumentar dicha separabilidad. De acuerdo al analisis de separabilidad, los
valores obtenidos a partir del indice de Jeffries-Matusita entre clases fueron menores en el
sector del incendio forestal Batuco, debido principalmente a que la leyenda consideré cuatro
tipos de plantaciones forestales de acuerdo al rango etario, lo que dificultd su discriminacion
utilizando datos Landsat 8.

La caracterizacion de los sectores a partir de la clasificacion de coberturas terrestres
expone dos dreas diferentes, por un lado estd El Carrizo, dominado por vegetacidén nativa,
principalmente bosques y matorrales escleréfilos, no obstante, también por una importante
superficie cultivada, mientras que el sector Batuco posee un 53% de la superficie asociada a
actividades productivas, principalmente plantaciones de Pinus radiata D.Don (48.2 %). lLa
precision de las clasificaciones de coberturas terrestres, fue mayor en el incendio El Carrizo,
con un 94.48 % de fiabilidad global, mientras que en batuco llegd solo a un 77.46 % para la
misma métrica. De acuerdo a los indicadores de exactitud, para la clasificaciéon del sector
Batuco, la clase matorrales y arbustos esclerdfilos de densidad media y baja fue la que
presentd el error de comisidn (falsos positivos) mds alto con 41.8 %, mientras que la clase
plantaciones adultas (12 a 17 afios) expuso el error de omisidon mas elevado con 36.65 %.

La cuantificacién de las dreas quemadas, reflejo incendios de similares magnitudes,
con 10964 ha. Afectadas en Carrizo y 9785 ha. en Batuco. En cuanto a las condiciones del
terreno en areas afectadas por el fuego, ambos sectores presentan pendientes y elevaciones
promedio relativamente similares, 17° y 256 + 158 m.s.n.m en Carrizo y en Batuco 14.2° y 241
1+ 146 m.s.n.m, sin embargo, la orientacidn de las laderas mostraron ciertas diferencias, ya que
en el incendio El Carrizo éstas manifestaron una clara tendencia hacia la exposicién sur, en
cambio en las laderas quemadas en Batuco, no existe una tendencia marcada. Por otro lado el
andlisis de cambio, expuso que en el incendio forestal el Carrizo, el 95% de la superficie
afectada por el fuego corresponde a vegetacidn nativa, principalmente bosques y matorrales
esclerdfilos, en cambio en Batuco en 62 % de las dreas quemadas afectd a plantaciones
forestales de Pinus radiata D.Don., destacando las clases de 12 a 17 afios y 4 a 11 afios, con
23.4 % y 14.1 % respectivamente. Estas cifras de superficies afectadas, muestran coherencia
con las estadisticas histdricas de la zona (CONAF 2016). Los resultados obtenidos en la
estimacion de dreas quemadas a partir de datos épticos mostraron buenas precisiones, lo cual
se refleja en los indices de concordancia obtenidos para cada sector, sin embargo, existen
algunas cuestiones con respecto a la metodologia de validacidon que podrian ser revisados, tal
como menciona Foody (2001), como por ejemplo un preciso corregistro entre los datos
clasificados y los datos utilizados como verdad de terreno.
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El analisis estadistico descriptivo de la respuesta SAR en banda X en areas quemadas
en los dos incendios analizados, no permite establecer diferencias estadisticamente
significativas, ya que en todos los casos existe un traslape de los valores localizados entre el
primer y tercer cuartil de los conjuntos de datos. Por lo tanto, desde el punto de vista
descriptivo, solo se pudo lograr establecer tendencias debido al efecto del fuego y diferencias
significativas con un 95% de confianza entre las medianas. Sumado a lo anterior, es importante
decir que la incerteza radiométrica de los datos, producida por el efecto del speckle, de
acuerdo a los ENL (numero equivalente de miradas) calculados (anexo Il) y de acuerdo a los
intervalos de confianza radiométricos en funcién de dichos ENL, publicados por Laur et al.
(2004), corresponderia a errores de 1.5 y 2 dB para un 95% de confianza, segun imagen (ver
anexo ll), valores que superan en muchos casos las diferencia observadas entre distintas
configuraciones y condiciones. En la figura N2 33 se puede observar aquellos conjuntos de
datos que se encuentra dentro y fuera de los margenes de esta incerteza radiométrica, solo
considerando la mediana de los datos.

Los resultados obtenidos a partir del analisis estadistico de la respuesta del coeficiente
retrodispersién en areas afectadas por el fuego en ambos sectores analizados, presentaron
resultados ambiguos, tal como han descrito otros autores (Tanase et al., 2010b). No obstante,
tal como se menciond anteriormente, los dos incendios analizados, si bien poseen
caracteristicas similares en cuanto a la topografia del terreno y de magnitud del incendio,
poseen una vegetacién (combustible en este caso) muy diferente. Por una parte, el sector El
Carrizo esta compuesto por vegetacidon nativa del tipo esclerdfila, con distintos estratos y
dispuesta de forma heterogénea a lo largo del terreno, mientras que el incendio de Batuco
afectd principalmente plantaciones de la especie Pinus radiata D.Don, la cual corresponde a
una conifera de rapido crecimiento. Estas plantaciones estdn generalmente dispuestas en
hileras equidistantes y alcanzan generalmente densidades 1300 darboles por ha. en su
establecimiento, para llegar a densidades de 350-400 darboles por hectarea al final de la
rotacion.

En términos generales el coeficiente de retrodispersion tuvo una tendencia a disminuir
por el efecto del fuego en el sector del incendio forestal el carrizo, mientras que en el sector
Batuco el efecto del fuego generd una tendencia de aumento en el coeficiente de
retrodispersidn al evaluar las condiciones quemadas y no quemadas de una misma cobertura.
En otras palabras podriamos decir que en areas con vegetacidon nativa del tipo esclerdfila
afectadas por el fuego, los valores de Sigma 0 (dB.) tienden a disminuir, mientras que en
plantaciones forestales de la especie Pinus radiata D.Don los valores tienden al aumento, sin
embargo en este sector dicho aumento ocurrié principalmente en las bandas co-polarizadas,
ya que en bandas de polarizacidon cruzada se encontraron las dos situaciones (aumento vy
disminucién). Otros autores han relacionado la disminucién de los valores de sigma 0 (dB.) por
efecto del fuego, con la reduccidn de la retrodispersion del volumen a causa de la perdida de
biomasa, mientras que el aumento de los valores se han relacionado con una mayor exposicién
del suelo y por ende un mayor aporte de retrodispersion de suelo, en funcién de su humedad y
rugosidad (Tanase et al., 2010a; Tanase et al., 2010b; Gimeno et al., 2004a).

Las diferentes polarizaciones evaluadas también poseen tendencias opuestas en
ambos sectores. En el incendio El Carrizo, las polarizaciones cruzadas (VH y HV), mostraron
mayores variaciones entre los valores de las condiciones quemada y no quemada, en cambio
en Batuco las bandas co-polarizadas (HH y VV), fueron las que presentaron mayores
diferencias, particularmente HH, en este sentido Huang et al. (2009) afirma que esta
polarizacidn es mds sensible a la retrodispersiéon suelo-tronco, mientras que VV seria mas
sensible a la retrodispersion de volumen (solo con respecto a HH). Esto puede explicar la
sensibilidad de HH al efecto del fuego en el sector de batuco, ya que el incremento de los
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valores de sigma cero se puede deber a una mayor exposicidon del suelo debido al efecto del
fuego y por ende un aumento de la retrodispersion suelo-tronco. Por otro lado en el sector
Batuco las bandas co-polarizadas mostraron aumento de los valores de sigma 0 en todas las
clases, mientras que las en polarizaciones cruzadas en este mismo sector, el aumento se
produjo principalmente en plantaciones con rangos etarios de 12-17 afios y mayores de 17
afios (figura N2 33).

Los valores minimos y maximos de las medianas en condicién quemada de ambos
sectores fueron -29.42 y -10.77 dB. respectivamente, mientras que para la condicién no
guemada, estos mismos valores fueron -26.60 y -12.56 dB. (Cuadro N2 17). Tanase et al.
(2010b) en su estudio de areas quemadas utilizando datos del sensor TerraSAR-X, muestra
valores que van aproximadamente desde los -4 a los -19 dB. para polarizaciones HH y HV, sin
embargo, ellos utilizan gamma cero como unidad de medida del coeficiente de
retrodispersion, esta ultima, a diferencia de Sigma cero posee una normalizacién topografica
con el objetivo de compensar la variacion del dngulo de incidencia local y el drea real del pixel.

Cuadro N2 17: Mediana de los valores de sigma 0 (dB) para cada una de las configuraciones de
adquisicion y clases, en los dos sectores estudiados. (NQ = Condicion No Quemada, Q =
Condicién Quemada).

Batuco El Carrizo
Angulo de incidencia Angulo de incidencia
18.8° 39.6° 39.6° 28.8° 47.0° 37.9°
Polarizacidon | Polarizacion | Polarizacién | Polarizacidon | Polarizaciéon | Polarizacién
HH HV HH HV VH vV VH A%, VH VvV HH HV
NQ -19.5 | -12.7 | -21.6 | -14.8 | -14.1 | -21.3
BNDalta Q -22.9 | -12.7 | -26.0 | -15.6 | -14.4 | -25.1
. NQ -20.3 | -13.2 | -22.6 | -15.0 | -14.2 | -21.9
BNDmedia | 1206 | -10.8 | -24.5 | -15.0 | -13.7 | -23.5
NQ | -13.0 | -20.9 | -16.3 | -24.2 | -23.3 | -16.0 | -21.0 | -13.4 | -23.7 | -16.0 | -14.9 | -22.8
MatArbDalta
Q |-121|-218|-15.1|-25.1|-243 | -154 | -236 | -13.6 | -26.8 | -17.2 | -15.5 | -26.0
. NQ | -12.6 | -22.9 | -17.3 | -26.6 | -26.2 | -17.9 | -23.4 | -14.7 | -26.3 | -18.0 | -16.5 | -25.4
MatArbDmedia | | 114 528 -167|-27.9 | 269 | -16.9 | -25.4 | -15.3 | -29.4 | -19.1 | -16.8 | -27.7
NQ | -13.0 | -22.6 | -16.7 | -26.2 | -25.7 | -17.2
Rad0Oa3
Q |-119|-23.7 | -15.8 | -27.0 | -26.4 | -16.0
NQ | -149 | -22.4 | -18.4 | -25.2 | -24.9 | -18.7
Rad12al7 | o | 4255|217 | -15.0 | 243 | 248 | -16.3
NQ | -14.8 | -23.1 | -17.8 | -25.3 | -24.8 | -18.2
Raddall Q |-12.5|-22.3|-15.2 | -25.3 | -24.8 | -15.9
NQ | -14.0 | -21.2 | -17.5 | -245 | -23.4 | -17.4
RadMas17 Q |-12.0|-20.5|-14.2 | -229 | -24.4 | -16.0

El efecto del fuego en ambos sectores se tradujo en diferencias de medianas de hasta
4.38 dB., sin embargo, como se menciond anteriormente se observaron situaciones en donde
los valores aumentaron y otras en que los valores de sigma 0 disminuyeron debido al efecto
del fuego. En el primer caso, las diferencias fueron 3.46 dB., los que corresponden a la clase de
plantaciones de Pinus radiata D.Don de 12 a 17 afios (Sector Batuco) y en la segunda llegaron a
los -4.38 dB. correspondientes a la clase bosque nativo escleréfilo de alta densidad (Sector El
Carrizo) (Figura N2 33).
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Figura N2 33: Diferencia de medianas (area quemada - drea no quemada) para cada una de las configuraciones de adquisicion y clases, en los dos sectores

estudiados.
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De acuerdo al andlisis de las medianas, en cuanto a la sensibilidad de la banda X al
efecto del fuego en relacién con la variacion del angulo de incidencia de cada imagen, se
observé un aumento de la diferencia entre los valores pre y post fuego con el aumento del
angulo de incidencia. Ejemplo de aquello se expone en la clase plantaciones de Pinus radiata
D.Don de 12 a 17 aiios de edad, la cual en la imagen con 39.6° de dngulo de incidencia y
polarizacién HH, presentd mayor diferencia que en la imagen con 28.8° y misma polarizacion,
lo mismo ocurrid con las clase plantaciones mayores a 17 afios (Figura N2 33). El mismo efecto
se pudo visualizar en la mayoria de las clases del sector El Carrizo, donde la diferencia pre y
post fuego, fue mayor para la imagen con 47.0° de angulo de incidencia (Figura N2 33).

En cuanto a la distribucion estadistica de los datos en intensidad (Sigma 0) de las
imagenes SAR de banda X analizadas, el test de Kolmogorov-Smirnov no rechazé el supuesto
de que los datos analizados respondian a una distribucidn estadistica Gamma con pardmetros
shape y rate en ambos sectores, sin embargo, solo existid evidencia estadistica para rechazar
algunos casos donde Hy asumia una distribucion Normal con un nivel de significancia de 5%,
mientras que para las distribuciones Exponencial y Weibull, los p-valores estuvieron sobre el
nivel de significancia en la mayoria de los casos (Figuras N2 19 y 27). Esto ultimo revela la
necesidad de probar otras pruebas estadisticas de contraste de hipétesis, ya qué Kolmogorov-
Smirnov resultd ser un estadistico poco estricto en este estudio.

La aproximacion grafica de las distribuciones mostrd caracteristicas distintas en los
histogramas de las bandas co-polarizadas con respecto a las polarizaciones cruzadas, en el
primer caso se observaron histogramas mas planos con colas mads alargadas, mientras que en
las cruzadas los histogramas fueron mds angostos, con una forma visualmente similar a una
distribucidn exponencial. Este analisis también expuso la sensibilidad de las imagenes en
banda X al efecto del fuego, en los dos sectores analizados se observé que las distribuciones de
los datos posterior al fuego mostraron histogramas planos respecto a la situacién previa al
incendio. Por otro lado el sesgo positivo (colas mas alargadas hacia la derecha) fue una
constante en todos los histogramas analizados. Ademas, los histogramas de los datos fueron
coherentes con los resultados obtenidos en el analisis descriptivo, ya que en el sector El
Carrizo el cambio de los histogramas es mas evidente en las polarizaciones cruzadas, mientras
que en el sector Batuco, fueron las bandas co-polarizadas las que tuvieron mayor cambio en su
forma. Por otro lado en ambos sectores se observa que la forma de los histogramas en las
bandas co-polarizadas son visualmente mas cercanos a un distribucion Gamma, en cambio, en
polarizaciones cruzadas existieron algunos casos en donde vemos histogramas cuya forma se
asemejod a una distribucién Exponencial (Figuras N2 20, 21, 22, 28, 29, 30).

Los indices de distancias estocasticas analizados presentaron variaciones muy leves en
ambos casos, seguln Casseti et al. (2013) esto se debe a que las formulas de las distancias de
Battacharya y Hellinger (formula N2 12) responden al mismo minimo, no obstante, también
comentan que Hellinger posee menor costo computacional. Los resultados obtenidos
mediante esta técnica en general muestran coherencia con los anteriores andlisis, es decir, en
el sector El Carrizo se observan mayores distancias en las polarizaciones cruzadas, mientras
que en Batuco lo hacen las co-polarizadas, sin embargo, existen diferencias al analizar los
valores maximos de ambos andlisis. Por ejemplo, para el sector Batuco, con el analisis de
diferencias de medianas (quemada — no quemada), la clase que registré la mayor diferencia
fue plantaciones de Pinus radiata D.Don de 12 a 17 afios, mientras que de acuerdo a la
distancia de Hellinger fue la clase plantaciones de Pinus radiata D.Don de mas de 17 afios, sin
embargo en ambos analisis ocurrié con polarizacion HH y 39.6° de angulo de incidencia. En el
sector El Carrizo la diferencia de mediana que presentd mayor valor fue la clase bosque nativo
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esclerdfilo de densidad alta, en cambio de acuerdo a la distancia de Hellinger fue la clase
matorrales y arbustos escleréfilos de densidad alta, no obstante, en ambos casos acontecié
con polarizaciéon VH y 47° de angulo de incidencia.

En el analisis de distancias estocdsticas aparecen las clases bosque nativo esclerdéfilo de
densidad alta y bosque nativo escleréfilo de densidad media con altos valores de acuerdo al
indice de Hellinger para la polarizacién VV y 28.8° de angulo de incidencia, situacidon que se
convierte en la diferencia mas notable entre el analisis estadistico descriptivo y el andlisis de
distancias estocasticas.
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7. CONCLUSIONES.

El uso de datos dpticos de libre disposicion Landsat 8 permitié estimar las superficies
guemadas y caracterizar la situacién previa en los dos incendios forestales evaluados,
obteniendo buenos indicadores de exactitud. En la metodologia empleada, el andlisis de
separabilidad fue importante para analizar la capacidad de discriminacidn de los datos
utilizados en relacion a las clases tematicas propuestas y para verificar que la incorporacion de
bandas adicionales al proceso de clasificacidon supervisada aumentara los indices de Jeffries-
Matusita de cada par de clases.

El procesamiento de las imagenes SAR, permitié obtener imagenes calibradas con un
sentido fisico (coeficiente de retrodispersion), corregir distorsiones geométricas inherentes a
los sistemas de apertura sintética y suavizar el efecto del ruido speckle. El corregistro de las
imagenes SAR fue proceso clave en este tipo de analisis donde se utilizan diversas escenas y
diferentes sensores con diferentes resoluciones espaciales (COSMO SkyMed y Landsat 8). La
metodologia utilizada en este estudio para el corregistro de las imagenes permitié ajustar
espacialmente todas las imagenes, sin embargo, para futuros estudios se requiere profundizar
en el uso o generacion de algoritmos automaticos para este proceso.

La incerteza radiométrica de los datos (1.5 y 2 dB para un 95% de confianza, segun la
imagen), fue superior en muchos casos a la diferencia existente entre conjuntos de datos, por
lo tanto, El andlisis descriptivo de los datos no permitio establecer diferencias
estadisticamente significativas entre los grupos de datos analizados en relacion a la
sensibilidad de las imagenes SAR en banda X al efecto del fuego en distintas coberturas, sino
mas bien leves tendencias, no obstante, el andlisis de las medianas si permitié establecer
diferencias significativas y superiores al umbral de incerteza radiométrica, dicha sensibilidad se
tradujo en cambio de hasta 4.38 dB. de diferencia entre sectores quemados y no quemados de
una misma cobertura.

La respuesta del coeficiente de retrodispersién con datos COSMO SkyMed de banda X,
y polarizacién dual, con diferentes configuraciones de los pardmetros de adquisicion en dareas
guemadas, fueron evaluados en el presente estudio. Los resultados del andlisis estadistico de
la respuesta del coeficiente de retrodispersién presentaron caracteristicas opuestas en los dos
incendios evaluados, por una parte en el incendio forestal El Carrizo, donde la principal
vegetacién afectada correspondié a bosques y matorrales nativos del tipo esclerdéfilo, los
valores de Sigma 0, tendieron a disminuir debido al efecto del fuego, mientras que en incendio
forestal Batuco, donde se quemaron principalmente plantaciones forestales de Pinus radiata
D.Don de diferentes rango etarios, hubo una tendencia a incrementar los valores de sigma 0.
Por otro lado, en el incendio El Carrizo, las polarizaciones cruzadas (VH y HV), principalmente
sensibles a la retrodispersion de volumen, fueron mas Utiles para visualizar el efecto del fuego,
en cambio en el incendio Batuco, las bandas co-polarizadas (HH y VV) y particularmente la HH
fueron mas sensibles al efecto del fuego, lo cual puede ser explicado con el aumento de la
exposicidn del suelo y por ende el aumento de la retrodispersion suelo-tronco y a la particular
sensibilidad de esta polarizacién a este mecanismo de retrodispersion.
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En plantaciones forestales, la polarizacion HH fue la mds sensible al efecto del fuego y
se observé una relacidn entre el rango etario de las plantaciones y el cambio de la respuesta
del coeficiente de retrodispersion, siendo aquellas mas cercanas a la edad de cosecha las que
presentaron mayores diferencias debido al efecto del fuego. Por otro lado, en la vegetacién
nativa escleréfila analizada las bandas de polarizacidon cruzada, en particular VH fue mas
sensibles al cambio ocasionado por el fuego, aca la relacién se vio reflejada en la densidad de
la vegetacidn, es decir, las clases de vegetacidn mds densas presentaron mayores cambios
debido al efecto del fuego.

En efecto del dngulo de incidencia no presentd tendencias tan claras como las
polarizaciones. A pesar de ello se pudo observar una leve tendencia, donde dngulos de
incidencia mas altos se mostraron mas utiles para monitorear el efecto del fuego, sin embargo,
también hubieron algunos casos especificos en donde dngulos mas pequeifos mostraron
mayor sensibilidad, especificamente en vegetacidn nativa esclerdfila y con polarizacién VV.

La distribucidn estadistica de los datos fue analizada y el supuesto de que los datos
seguian una distribucion Gamma con parametros shape y rate no fue rechazada, sin embargo,
el test de Kolmogorov-Smirnov no permitid obtener suficiente evidencia estadistica para
rechazar los supuestos en donde Hy asumia distribucion Weibull y Exponencial, si lo hizo
algunos casos para Hqy con distribuciéon normal.

Mediante la aproximacion grafica de las distribuciones estadisticas de los datos se
logrd observar un buen ajuste entre los datos analizados y la distribucién gamma en la mayoria
de los casos con polarizaciones HH y VV, mientras que en HV y VH se observaron casos en
donde la distribuciéon exponencial parece tener un mejor ajuste. Por otro lado el sesgo
positivo, es decir, histogramas con colas mas largas hacia la derecha, fue una constante en
todos los casos analizados. Los histogramas también permitieron observar la sensibilidad
descrita en el andlisis descriptivo, es decir, las clases que presentaron mayor diferencia en dB.
fueron aquellas que mostraron histogramas con mayores cambios al pasar de una condicion no
qguemada a quemada. Con el efecto del fuego se obtuvieron histogramas mds simétricos en
polarizaciones HH y VV, mientras que en polarizaciones HV y VH se obtuvieron histogramas
con un desplazamiento de las maximas densidades hacia la izquierda, aumentado el sesgo
positivo.

El analisis de distancias estocdsticas expuso la misma tendencia que el anilisis
estadistico descriptivo, sin embargo, las clases que presentaron los mayores indices, poseen
algunas diferencias entre ambos andlisis. El uso de distancias estocdsticas se presenta como
una técnica robusta para identificar el cambio entre las distribuciones de una cobertura
determinada debido al efecto del fuego.
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ANEXO |

El siguiente es el cddigo de R estadista utilizado para la lectura y andlisis de los datos.

library(grid)
library(gridExtra)
library(ggplot2)

ittt Leer los archivos con la extension .csv
files<-list.files(pattern=".txt")

H#it#HH#H Leemos todos los archivos de la lista y creamos una data.frame para cada uno.

for (i in 1:length(files)) {
input <- read.csv(file=files[i], header=TRUE, sep="")
cname <- name <- sub(".csv", "", files]i])
input2<-cbind(Nombre_zona=name,input)
cat("Read:", files[i], "\trows: ", nrow(input2), " cols: ", ncol(input2),"\n")
assign( name, input2)
save(input2, file=paste(cname, ".RData", sep=""))
promptData(input2, name=cname)

}

H#i#HHH Unimos todas las data frames hacia abajo (filas).

BatucoMaster<-

rbind(MatArbDAlta_zonal NOquemada.txt,MatArbDAlta_zonal Quemada.txt,
MatArbDAlta_zona2_ NOquemada.txt,MatArbDAlta_zona2_ Quemada.txt,
MatArbDAlta_zona3_NOquemada.txt,MatArbDAlta_zona3_Quemada.txt,
MatArbDAlta_zona4_NOquemada.txt,MatArbDAlta_zona4_Quemada.txt,
MatArbDAlta_zona5_ NOquemada.txt,MatArbDAlta_zona5_ Quemada.txt,

MatArbDMedia_zonal_NOgquemada.txt,MatArbDMedia_zonal_Quemada.txt,
MatArbDMedia_zona2_NOquemada.txt,MatArbDMedia_zona2_Quemada.txt,
MatArbDMedia_zona3_NOquemada.txt,MatArbDMedia_zona3_Quemada.txt,
MatArbDMedia_zona4_NOquemada.txt,MatArbDMedia_zona4_Quemada.txt,
MatArbDMedia_zona5_NOquemada.txt,MatArbDMedia_zona5_Quemada.txt,

Radiata0a3_zonal_NOquemada.txt,Radiata0a3_zonal_Quemada.txt,
Radiata0a3_zona2_NOquemada.txt,Radiata0a3_zona2_Quemada.txt,
Radiata0a3_zona3_NOquemada.txt,Radiata0a3_zona3_Quemada.txt,
Radiata0a3_zona4 NOquemada.txt,Radiata0a3_zona4 Quemada.txt,
Radiata0a3_zona5_ NOquemada.txt,Radiata0a3_zona5_ Quemada.txt,

Radiata4all_zonal NOquemada.txt,Radiata4all zonal Quemada.txt,
Radiata4all_zona2 NOquemada.txt,Radiata4all zona2 Quemada.txt,
Radiata4all zona3 NOquemada.txt,Radiata4all_zona3_Quemada.txt,
Radiata4all _zona4 NOquemada.txt,Radiata4all zona4 Quemada.txt,
Radiata4all_zona5 NOquemada.txt,Radiata4all zona5_ Quemada.txt,
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Radiatal2al7_zonal NOquemada.txt,Radiatal2al7_zonal_ Quemada.txt,
Radiatal2al7_zona2_NOquemada.txt,Radiatal2al7_zona2_Quemada.txt,
Radiatal2al7_zona3_NOquemada.txt,Radiatal2al7_zona3_Quemada.txt,
Radiatal2al7 zonad4 NOquemada.txt,Radiatal2al7_zona4_Quemada.txt,
Radiatal2al7 zona5 NOquemada.txt,Radiatal2al7_zona5_ Quemada.txt,

Radiatamas17_zonal NOquemada.txt,Radiatamasl7 zonal Quemada.txt,
Radiatamas17_zona2_ NOquemada.txt,Radiatamasl7_zona2_ Quemada.txt,
Radiatamas17_zona3_ NOquemada.txt,Radiatamasl7_zona3_Quemada.txt,
Radiatamas17_zonad4 NOquemada.txt,Radiatamas17_zona4_ Quemada.txt,
Radiatamas17_zona5_NOquemada.txt,Radiatamas17_zona5_Quemada.txt)

H#H#### Separamos el atributo nombre_zona, para obtener los campos "Clase" y "Condicion"
BatucoMaster2<-data.frame(do.call('rbind',
strsplit(as.character(BatucoMasterSNombre_zona),' ',fixed=TRUE)))

#### Unimos los campos creados con el archivo anterior.
BatucoMaster3<-cbind(BatucoMaster2,BatucoMaster)

H#i#Ht Asignamos nuevos nombres a cada atributo.

colnames(BatucoMaster3)<-c("Clase","ID_ROI","Condicion","Nombre","PAN_Landsat8",
"Sigma0_HH_B1","Sigma0_HV_B1","Sigma0_HH_DB_B1","Sigma0_HV DB B1",
"Sigma0_HH_B3","Sigma0_HV_B3","Sigma0_HH_DB_B3","Sigma0O_HV_DB_B3",
"Sigma0_VV_B5","Sigma0_VH_B5","Sigma0_VV_DB_B5","Sigma0_VH_DB_B5",
"l.LAngle_B1","l.Angle_B3","I.Angle_B5")

##Generamos los boxplot, para el analisis descriptivo de los datos.
attach(BatucoMaster3)

HHuHHH I BOXPLOT BATUCO 1 #HHHHHHHHH IR TR
HHHHHHHHHHFHHHE HH_DB #####HHHHHHHHH T HH_DB #HHHHHHHHH
windowsFonts (T=windowsFont("Times New Roman"))

LabelsClases<-c("Mat.D. Alta", "Mat.D. Media","Rad. 0-3 afios",
"Rad. 4-11 afios", "Rad. 12-17 afos", "Rad. >17 anos")

plotl<-gplot(Clase,Sigma0_HH_DB_B1, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOquemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+
# xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB)")+
labs(title="Polarizaciéon HH - Angulo de incidencia = 18.82")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+
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theme(axis.title.x = element_blank())+
theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
theme(legend.position="none")

HuH R HV DB HHHHH R R R HV DB ##HH R
plot2<-qgplot(Clase,Sigma0_HV_DB_B1, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOguemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+
# xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB)")+
labs(title="Polarizacidon HV - Angulo de incidencia = 18.82")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+
theme(axis.title.x = element_blank())+
theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
(

theme(legend.position="none")

HHHHHHHHHHHHHH R R R R
HHHHHHHI R BOXPLOT BATUCO 3 #H#HHHAHBHEFHHIHFHHHIHHAHIHHH

HEHH R HH DB ## RS HH DB
HEHHHHHHHHEH ]
plot3<-gplot(Clase,Sigma0_HH_DB_B3, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOguemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+
# xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB)")+
labs(title="Polarizacidon HH - Angulo de incidencia = 39.62")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+
theme(axis.title.x = element_blank())+
theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
(

theme(legend.position="none")
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HHHaH R HV DB #Ht R HY_DB sHaHi A H i EH

plotd<-gplot(Clase,Sigma0_HV_DB_B3, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOguemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+
# xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB)")+
labs(title="Polarizacion HV - Angulo de incidencia = 39.62")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+
theme(axis.title.x = element_blank())+
theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
theme(legend.position="none")

HEHHBH AR R
A BOXPLOT BATUCO 5 #i###HHH#HAHHH S A

HEHHBHH R VV_DB HH#HEHHH A S VV_DB #HaHHHAHHHHHEH

plot5<-gplot(Clase,Sigma0_VV_DB_BS5, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOquemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+
# xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB)")+
labs(title="Polarizacidon VV - Angulo de incidencia = 39.62")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+
theme(axis.title.x = element_blank())+
theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
(

theme(legend.position="none")

HuHH S VH_DB #H#HHHHHHHHHHEHHH HEH HEHE VH DB #Ha#H IR ##
plot6<-qgplot(Clase,Sigma0_VH_DB_BS, fill=factor(Condicion), geom="boxplot",
position="dodge")+
geom_boxplot(outlier.colour = "darkred")+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOquemada.txt", "Quemada.txt"),
labels=c("NoQuemada", "Quemada"))+
scale_x_discrete(labels= LabelsClases)+

#xlab("Cobertura") + ylab("Sigma 0 (DB")+
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labs(title="Polarizacidon VH - Angulo de incidencia = 39.62")+
theme_bw(base_size =9, base_family = "T")+
theme(axis.title.y = element_blank())+

theme(axis.title.x = element_blank())+

theme(legend.text = element_text(size = 11))+
theme(axis.text = element_text(size = 11))+
theme(legend.position="none")

g_legend <- function(a.gplot){
tmp <- ggplot_gtable(ggplot_build(a.gplot))
leg <- which(sapply(tmpSgrobs, function(x) xSname) == "guide-box")
legend <- tmpSgrobs[[leg]]
return(legend)}

mylegend<-g_legend(gplot(Clase,Sigma0_HH_DB_B1, fill=factor(Condicion),
geom = "boxplot")+
theme(legend.position=c(.5,.95))+
theme(legend.direction="horizontal")+
theme(legend.title=element_blank())+
theme(legend.background =element_blank())+
scale_fill_manual(values=c("slategrey", "chocolate3"),
name=element_blank(),
breaks=c("NOquemada.txt", "Quemada.txt"),

labels=c("No Quemada ", "Quemada")))
grid.arrange(arrangeGrob(plot1,plot2,plot3,plot4,plot5,plots6,

nrow = 3,left="Sigma 0 (DB)"))
grid.draw(mylegend)
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ANEXO Il

Cuadro N2 18: Valores obtenidos desde las areas homogéneas (A, B, C, D y E) para el célculo de la incerteza

estandar). Los valores de los errores obtenidos desde Laur et al. (2004).

radiométrica. (L = media y o= desviacion

Sigma 0 dB

A B C D E ENL Error dB
Pol A.inc(e) Sector | 6 ENL |u 6 ENL |u 6 ENL |u 6 ENL |u ¢ ENL | Ppromedio (95%
confianza)
W 2883 Carrizo | 56 23 58| -172 3.1 299 |-149 3.1 233]-156 32 233| -90 27 110 187 2.0
VH 2883 Carrizo | -142 27 276|262 45 339|-300 52 32.8|-244 42 341|-172 29 348 326 15
W  47.04 Carrizo | -109 2.4 215|202 3.5 334|213 31 475|-180 30 366|-121 25 233 325 15
VH  47.04 Carrizo |-182 29 394 |-31.0 52 349]|-356 69 269 |-261 42 378|-200 33 363 35.0 1.5
HH 3793 Carrizo |-11.4 29 151 |-189 32 351 |-17.8 29 382 |-170 29 335|-11.0 24 208 28.5 1.5
HV 3793  Carrizo | -209 4.7 200 |-287 45 407 |-33.6 52 425|-261 45 332|-193 28 486 37.0 1.5
HH 1886 Batuco | -45 25 3.3 |-106 26 166 |-167 35 226|-151 29 268|-161 2.8 33.7 20.6 2.0
HV 1886  Batuco |-143 27 279 |-21.1 40 273 |-235 44 289 |-243 43 323|-242 40 364 30.6 1.5
HH 3964 Batuco |-104 23 199 |-173 3.1 307 |-197 3.4 336 |-201 3.6 304 |-208 2.8 554 34.0 1.5
HV  39.64 Batuco |-208 3.1 454 |-27.6 45 37.8|-267 48 311 |-284 44 423|-285 43 440 40.1 15
W 3964 Batuco |-105 2.4 187 |-183 3.2 322 |-191 35 308|-199 3.8 275|-215 35 374 29.3 1.5
VH 3964 Batuco |-19.8 2.5 607 |-271 47 33.1|-258 45 324 |-27.7 47 349|-269 38 514 425 15
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