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RESUMEN Los incendios forestales son perturbaciones que influyen en la 
composición, estructura y funcionamiento de los ecosistemas, forman parte de 
ciclos ecológicos cuya frecuencia y severidad pueden variar anualmente. El uso 
de sensores remotos e índices espectrales permite analizar la dinámica de los 
incendios a través de los índices NBR (Índice Normalizado de Quemas), dNBR 
(Índice Normalizado de Quemas Diferenciado) y índice RBR (Índice 
Normalizado de Quemas Relativizado). En este contexto, el objetivo del estudio 
fue determinar y analizar las variaciones espaciotemporales de umbrales dNBR 
y RBR para detectar áreas afectadas por incendios en el área natural 
Iztaccíhuatl-Popocatépetl para el periodo 2000 a 2012. Se utilizaron 
compuestos anuales de imágenes Landsat con percentil 10. Se calculó el índice 
RBR y dNBR a partir del NBR, los cuales permiten identificar áreas forestales 
afectadas por incendios. Se determinó la concordancia (K) entre áreas 
quemadas (AQ) y no quemadas (NOQ). Se ajustó un modelo lineal para el 
índice espectral con mejores métricas. Los resultados mostraron que los 
umbrales RBR se encuentran en un rango de 50 a 100 (k= 0.71 – 0.88), mientras 
que los umbrales dNBR están en un rango de 50 a 130 (k= 0.59 – 0.83). El 
modelo lineal explicó el 80% con un RMSE de 7.5 que representa la varianza 
total. Los resultados evidencian que el índice RBR ofrece una mayor precisión 
y consistencia que el dNBR para mapear áreas quemadas anuales, al presentar 
mayores valores de concordancia. La precisión y variación de los umbrales 
evidencia la importancia de incorporar otras variables explicativas, como 
factores climáticos y topográficos, que permitan fortalecer los análisis de en 
estudios multitemporales.  
Palabras clave: incendios forestales, índices espectrales, coeficiente Kappa, 
umbral, Landsat. 
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ABSTRACT: Wildfires are disturbances that influence the composition, structure, and 
functioning of ecosystems, forming part of ecological cycles whose frequency and severity can 
vary annually. The use of remote sensors and spectral indices enables the analysis of wildfire 
dynamics through the Normalized Burn Ratio (NBR), Delta Normalized Burn Ratio (dNBR), and 
Relative Burn Ratio (RBR). In this context, the aim of the study was to determine and analyze 
the spatiotemporal variations of dNBR and RBR thresholds to detect areas affected by wildfires 
in the Iztaccihuatl-Popocatepetl natural area for the period 2000–2012. Annual Landsat image 
composites using the 10th percentile were utilized. The RBR and dNBR indices were derived 
from NBR, allowing the identification of forested areas affected by fires. Concordance (K) was 
calculated between burned (AQ) and unburned (NOQ) areas. A linear model was fitted for the 
spectral index with the best metrics. The results showed that RBR thresholds ranged from 50 to 
100 (K = 0.71–0.88), while dNBR thresholds ranged from 50 to 130 (K = 0.59–0.83). These 
findings demonstrate that the RBR index provides higher accuracy and consistency than dNBR 
for annual burned-area mapping, as reflected by higher agreement values. The observed precision 
and variability in thresholds highlight the importance of incorporating additional explanatory 
variables, such as topographic and climatic factors, to strengthen multitemporal fire detection 
analyses. 
Key words: Forest fires, Spectral indices, Kappa coefficient, Threshold, Landsat. 
 
 
INTRODUCCIÓN 
 
Los incendios forestales son un fenómeno recurrente a nivel mundial desde hace millones de 
años, provocados originalmente por causas naturales, como las descargas eléctricas, que todavía 
representan hasta el 50 % en determinadas regiones (Balch et al., 2017). Sin embargo, en las 
últimas décadas se han visto intensificados por actividades antropogénicas, como la agricultura, 
la tala, los incendios intencionados y la expansión urbana. Estos eventos han actuado como un 
factor de perturbación frecuente en ecosistemas forestales, influyendo significativamente en su 
composición, estructura, dinámica y funcionamiento (Gallegos Rodríguez et al., 2014; Kraus et 
al., 2022). No obstante, en algunos ecosistemas como son los bosques templados los incendios 
forman parte integral del ciclo biológico que impacta directamente en la sucesión ecológica y el 
desarrollo de especies pirófitas (Nolan et al., 2021; Bassaber-Zuñiga et al., 2024). 
Diversos estudios destacan la degradación de la cobertura vegetal por causas antrópicas, como 
cambios de uso de suelo, pero también señalan un deterioro asociado a la intensificación de 
sequías, fenómeno de El Niño y a la incidencia de incendios forestales, factores que disminuyen 
el vigor de la vegetación (Zuluaga Gómez et al., 2021). De acuerdo con Jones et al. (2022), la 
superficie de cobertura natural afectada por incendios oscila entre 3 y 5 millones de kilómetros 
cuadrados anuales. Estos cambios contribuyen a crear condiciones favorables para incendios más 
frecuentes y de mayor extensión generando graves impactos ambientales como alta mortalidad 
de especies, aumento de la erosión y de emisiones de CO2 (Van Mantgem et al., 2018; Neger et 
al., 2022; Cisneros-Vaca et al., 2023; Gajendiran et al., 2024). En este sentido, las características 
ambientales de ciertas regiones influyen en la magnitud de los incendios, ya que algunos 
ecosistemas son más susceptibles a incendiarse (Smichowski et al., 2022), por lo tanto, es 
importante conocer la dinámica espacio-temporal de incendios anuales en ciertas regiones y su 
detección a través de imágenes satelitales e índices espectrales.  
Por otro lado, el uso de los sensores remotos ha permitido evidenciar de manera efectiva la 
distribución e impacto de los incendios forestales (Barmpoutis et al., 2020; Manzo-Delgado & 
López-García, 2020). La combinación de imágenes satelitales de alta resolución y datos de 
campo, facilitan una mejor comprensión de la distribución y ocurrencia espacial de los incendios 
en ecosistemas, como se ha documentado en España y México (Zúñiga-Vásquez et al., 2017; 
Fernández-García et al., 2018). Los datos capturados por los sensores remotos son procesados 
mediante algoritmos aplicados a las imágenes satelitales de diferente temporalidad, lo que 
permite identificar y evaluar el impacto del fuego en las coberturas vegetales (Chuvieco et al., 



                                           Núm. 61: 55-73           Enero 2026          ISSN electrónico: 2395-9525 

 
 

 
 

58 

2005; Nolè A et al., 2022; Sánchez et al., 2023). Dichos procesos, son realizados con índices 
espectrales de vegetación, que son ampliamente utilizados para estudiar diversos aspectos, 
principalmente en relación con el estado de las plantas y respuesta a perturbaciones, ya que se 
basan en la interpretación de la firma espectral de los objetos en la superficie terrestre los cuales 
interactúan con la radiación solar (Vargas-Sanabria & Campos-Vargas, 2020).  
La respuesta espectral de la vegetación antes y posterior a un incendio, evidencia el efecto del 
fuego en las hojas, ramas y troncos, permitiendo así la detección de áreas quemadas con índices 
espectrales (Manzo-Delgado & López-García, 2020). Entre los índices más utilizados para 
detectar y evaluar áreas quemadas se encuentran el NBR (Índice Normalizado de Quemas), dNBR 
(Índice Normalizado de Quemas Diferenciado) y índice RBR (Índice Normalizado de Quemas 
Relativizado), los cuales han demostrado buenos resultados en la precisión al evaluar áreas 
quemadas en ecosistemas forestales mediante umbrales, los cuales son un valor específico que 
clasifican las áreas quemadas (Flores-Rodríguez et al., 2021). Se ha reportado que estos índices, 
comparados con otros índices como el NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada), 
tienen una mayor confiabilidad para detectar incendios. Esto se debe a que se utiliza una 
combinación de bandas del NIR (Infrarrojo Cercano) y SWIR (Infrarrojo de Onda Corta), que 
tienen mayor sensibilidad al fuego, que los índices basados en bandas NIR y Roja (Vlassova et 
al., 2014). Como resultado, presentan una mejor respuesta espectral en términos de separabilidad 
de áreas quemadas (Chuvieco et al., 2019). Sin embargo, es importante destacar que no existe un 
consenso claro entre los trabajos realizados sobre las debilidades y fortalezas específicas de los 
índices derivados del NBR (RBR, dNBR y el dNBR Relativizado [RdNBR]), su eficacia varía en 
relación con la severidad, el tipo de cobertura, la temporalidad y sobre todo con las condiciones 
climáticas (Barmpoutis et al., 2020).  
En algunos estudios, se han encontrado que las fluctuaciones en la precisión, coeficiente Kappa 
(K) y los respectivos umbrales, están relacionadas con el tipo de cobertura vegetal afectada y el 
clima después de un incendio, lo que ocasiona la regeneración de ciertas especies (Fornacca et 
al., 2018; Flores-Rodríguez et al., 2021). Sin embargo, los valores de los índices espectrales 
también dependen del tiempo transcurrido entre la ocurrencia del fuego y la adquisición de las 
imágenes satelitales, ya que la reflectancia varía conforme avanza la regeneración de la 
vegetación y se van reduciendo las evidencias de la quema (Key & Benson, 2006; French et al., 
2008). Aunque la mayoría de estudios sobre detección de incendios se enfocan en análisis 
específicos o estacionales, existen investigaciones que utilizan series temporales anuales, aunque 
son todavía escasas. Por ejemplo, un estudio en la sabana del sur de Burkina Faso realizó un 
análisis de áreas quemadas utilizando imágenes Landsat e índices espectrales entre el 2000 y 
2016, evidenciando la viabilidad del monitoreo anual de incendios (Liu et al., 2021). 
En este sentido es importante evaluar como varían anualmente los umbrales obtenidos con los 
índices RBR y dNBR, ya que estas variaciones influyen en la delimitación y precisión de 
detección de incendios forestales. La comparación entre ambos índices permite identificar cual 
ofrece mayor confiabilidad y precisión para representar la extensión de áreas afectadas anuales, 
como un método importante para una gestión más efectiva en la respuesta a los incendios 
forestales. Para reducir la influencia de la variabilidad temporal y de valores atípicos en los datos, 
esta investigación utilizó el percentil 10 en la descarga de las imágenes satelitales, lo que permite 
trabajar con los valores más bajos y representativos de cada año, minimizando el efecto de nubes, 
sombras o reflectancia extrema, y enfocándose en la condición mínima observada de la 
vegetación, relevante para la evaluación de incendios anuales. En este contexto, el presente 
trabajo tiene como objetivo evaluar cómo cambian los umbrales de dNBR y RBR a lo largo del 
tiempo y del espacio, utilizando datos de los sensores Landsat 5 y 7 entre el periodo 2000 y 2012 
en el Área Natural Protegida Iztaccíhuatl-Popocatépetl y zonas adyacentes. Enfocándose en la 
detección anual de áreas quemadas, lo que permite construir series temporales suficientemente 
largas para analizar patrones representativos de los eventos de incendio a lo largo de los años, en 
una zona que combina bosques de coníferas, encinos y praderas de alta montaña, ofrece un 
escenario representativo para analizar la dinámica de los incendios forestales en distintos tipos 
de cobertura y condiciones ecológicas. 
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MATERIALES Y METODOS 
 
Área de estudio 
El área de estudio se localiza en el Eje Neovolcánico Transversal, específicamente en la zona de 
los volcanes Iztaccíhuatl y Popocatépetl al sureste de la Ciudad de México (López-García, 2019). 
Esta región se ubica en la confluencia de los estados de México, Morelos, Puebla y Tlaxcala 
(Figura 1). El área en estudio abarca el Área Natural Protegida (ANP) Iztaccíhuatl-Popocatépetl 
y áreas adyacentes, con una superficie total de 153,394 ha, dentro de la cual se evaluaron 
diferentes incendios ocurridos entre los años 2000 y 2012. Este periodo fue seleccionado para 
generar una serie histórica que permitiera analizar, a escala anual, las variaciones de los umbrales 
de RBR y dNBR en la delimitación de áreas quemadas, asegurando un número suficiente de 
eventos representativos para estudiar los cambios temporales consistentes en la zona. 
 

 
Figure 1. Location of the Iztaccihuatl-Popocatepetl study area. 

Figura 1. Localización área de estudio Iztaccíhuatl-Popocatépetl. 
 
 
Las características ecológicas del área de estudio donde se encuentran los volcanes Iztaccíhuatl-
Popocatépetl, incluye una gran diversidad de climas y vegetación, en donde alberga ecosistemas 
de alta montaña de tipo templado subhúmedo, con un rango altitudinal que oscila entre los 2589 
a 5454 msnm, con predominancia de bosques de coníferas y encinos, así como pastizales y 
matorrales subalpinos, que hacen parte de las 55 especies de pinos y 138 de encinos del país 
(Arriola Padilla et al., 2014; López-García, 2019). Entre las comunidades vegetales que 
predominan esta área, destacan los bosques de pino, pino-encino, oyamel, páramo de altura y el 
zacatonal (Luna-Rosales et al., 2007). El área en estudio incluye al parque nacional Iztaccíhuatl-
Popocatépetl y presenta una variada tenencia de tierras que incluye ejidos, comunidades, 
propiedades privadas y terrenos federales. Además, constituye el remanente más importante de 
bosques de coníferas y praderas de alta montaña en el centro de México, lo que resalta su 
importancia ecológica y su valor para la conservación (Almeida-Leñero et al., 2015; Quiroz-
Ibarra et al., 2020). Estas características hacen que el área sea un modelo representativo para 
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estudiar los incendios forestales en un entorno con diversidad vegetal y tenencia de tierras, 
permitiendo analizar de manera anual e histórica la variación de umbrales en incendios forestales 
bajo estas condiciones. 
 
Datos e imágenes satelitales 
Los polígonos de entrenamiento de áreas quemadas para este estudio fueron recopilados de 
García (2019). Sin embargo, estos polígonos no se emplearon directamente; previamente fueron 
filtrados y validados mediante imágenes satelitales en color RGB, el índice BAI (Índice de Área 
Quemada), el NBR y los puntos de calor MODIS C6.1. Este procedimiento permitió delimitar 
con precisión las áreas que efectivamente correspondían a incendios y descartar aquellas que no 
presentaban evidencia de quema, optimizando así la calidad de los polígonos utilizados en los 
análisis posteriores. Debido a que la cantidad de polígonos de entrenamiento de áreas quemadas 
variaron entre los años y con ello la superficie, se estableció un criterio anual para estandarizar 
los análisis: para cada año se definieron dos categorías con superficie equivalente entre área 
quemada (AQ) y área no quemada (NOQ). Esta división equitativa permitió comparar 
estadísticamente de manera consistente las condiciones de cada año y analizar las diferencias en 
los umbrales espectrales de las zonas afectadas por incendios. 
 
 

Table 1. Burned area polygons analyzed within the study area. 
Tabla 1. Polígonos analizados de área quemada en el área de estudio. 
Id Año Superficie (ha) Número de Polígonos 
1 2000 3,548 56 
2 2001 5,063 43 
3 2002 1,816 28 
4 2003 5,233 53 
5 2005 2,382 42 
6 2006 7,318 50 
7 2008 448 9 
8 2009 10,979 63 
9 2011 8,123 68 
10 2012 263 18 

 
 
Se utilizaron compuestos anuales de imágenes de los satélites Landsat 5 y 7 con una resolución 
espacial de 30 metros para los respectivos años de estudio. Descargadas a través de la plataforma 
Google Earth Engine (GEE), utilizando la colección 2, debido a que incluye corrección 
atmosférica y mejores datos de reflectancia, específicamente las series 
LANDSAT/LT05/C02/T1_L2 y LANDSAT/LE07/C02/T1_L2. A partir de estas colecciones, se 
descargaron y procesaron compuestos anuales del periodo de estudio 2000 a 2012, mediante una 
versión modificada del código automatizado de GEE (Parks et al., 2018). Este proceso se utilizó 
tanto para la composición de bandas como para el cálculo del índice NBR pre y post incendio de 
cada año. En el NBR pre incendio se verificó que los polígonos de entrenamiento no hubieran 
sido afectados por incendios en el año anterior, asegurando que representaran áreas no quemadas 
antes del evento. La configuración de descarga de las imágenes satelitales incluyó el percentil 10, 
es decir, los valores más bajos de cada compuesto anual, lo que permite capturar la condición 
mínima observada de la vegetación y los datos más representativos para el análisis de áreas 
quemadas. 
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Figure 2. Training polygons of burned areas between 2000 and 2012. 
Figura 2. Polígonos de entrenamiento de áreas quemadas entre el periodo 2000 y 2012. 
 
 
Así mismo, se utilizaron datos de puntos de calor obtenidos del sensor MODIS C6.1 para cada 
año evaluado, aunque tienen una resolución espacial de 1 km y capturan la mayoría de incendios. 
Estos puntos detectan anomalías de calor en la superficie terrestre y se emplearon como referencia 
complementaria para validar algunos polígonos de entrenamiento y áreas mapeadas como 
quemadas. El área de estudio fue filtrada para excluir zonas agrícolas, asentamientos humanos y 
el cono volcánico desértico. Esta filtración, realizada mediante capas temáticas geoespaciales, 
asegurando que los polígonos utilizados correspondieran exclusivamente a áreas forestales 
susceptibles a incendios. 
 
Índices espectrales 
La firma espectral de la vegetación sana se caracteriza por una alta reflectancia en el infrarrojo 
cercano (NIR) y una baja reflectancia en el infrarrojo de onda corta (SWIR) del espectro 
electromagnético. En contraste, la firma espectral de la vegetación quemada muestra un 
comportamiento opuesto. Para cuantificar estas diferencias y obtener los valores del Índice dNBR 
y RBR estos se calcularon a partir del índice NBR pre y post. Posteriormente, a partir de las 
imágenes satelitales obtenidas de Landsat se realizó una extracción de los valores de estos índices 
con el fin de tener una heterogeneidad espacial de los datos. Utilizando puntos de muestreo a 30 
metros de distancia dentro de los polígonos delimitados de AQ y en las áreas NOQ se 
seleccionaron puntos aleatorios de áreas forestales no perturbadas. Estos puntos seleccionados 
fueron de la misma proporción de AQ para cada año de estudio. Este proceso permitió una 
comparación precisa y homogénea de las características espectrales entre las zonas afectadas y 
no afectadas por los incendios. 
Para el Índice NBR, se procesaron los valores de cada pixel seleccionado de las imágenes 
satelitales Landsat mediante la reflectancia de las bandas NIR y SWIR que permite diferenciar la 
respuesta espectral entre la vegetación sana y quemada, mediante la siguiente formula (García & 
Caselles, 1991):    𝑁𝐵𝑅 = ((𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)) ((𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅))⁄  
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Donde: 𝑁𝐼𝑅 es el infrarrojo cercano (Near Infrared) y el 𝑆𝑊𝐼𝑅 es el infrarrojo de onda corta 
(Short Wave Infrared), siendo para Landsat 5 y 7 (banda 4 y banda 7). 
El Índice dNBR (Delta Normalized Burn Ratio) se calculó para medir la diferencia entre las 
condiciones de la vegetación antes y después del incendio, este índice se obtiene mediante la 
siguiente ecuación (Miller & Thode, 2007):   
 𝑑𝑁𝐵𝑅 =  (𝑁𝐵𝑅𝑝𝑟𝑒 −  𝑁𝐵𝑅𝑝𝑜𝑠𝑡) 𝑥 1000  
 
Esta ecuación es la diferencia de los 𝑁𝐵𝑅, donde  𝑁𝐵𝑅𝑝𝑟𝑒 hace referencia al valor antes del 
incendio y 𝑁𝐵𝑅𝑝𝑝𝑝𝑝 hace referencia al valor después del incendio.  
El índice RBR (Relative Burn Ratio) el cual se calcula a partir del dNBR y NBR, permite 
cuantificar y mapear áreas quemadas, en función de los cambios de reflectancia de la vegetación. 
Este índice es usado para evaluar el impacto de los incendios en los ecosistemas forestales, ya 
que proporciona información detallada sobre la extensión y severidad de las áreas afectadas. A 
continuación, se presenta la ecuación utilizada para calcular el RBR (Parks et al., 2014): 
 𝑅𝐵𝑅 =  𝑑𝑁𝐵𝑅 / (𝑁𝐵𝑅𝑝𝑝𝑝 + 1.001) 
 
Donde: 𝑑𝑁𝐵𝑅 es la diferencia de 𝑁𝐵𝑅𝑝𝑟𝑒 𝑦 𝑝𝑜𝑠𝑡.El 𝑁𝐵𝑅 es la diferencia entre el 𝑁𝐼𝑅 −  𝑆𝑊𝐼𝑅 
y se suma 1.001 al denominador para garantizar que este nunca sea cero. Esta adición evita que 
la ecuación produzca valores infinitos o resultados erróneos. 
 
Análisis estadístico 
La exactitud de los índices espectrales para la detección de áreas quemadas, fue evaluado 
mediante una matriz de confusión (método K), construida a partir de los datos observados 
(polígonos de entrenamiento) y los valores predichos según cada percentil de RBR (calculados a 
partir de los valores observados) para representar la distribución real de los datos y establecer los 
umbrales de clasificación. Para ello, se calcularon percentiles separados para cada categoría 
(P01–P50 para AQ y P55–P99 para NOQ), generando umbrales que reflejan tanto la variabilidad 
espacial dentro del año como la variación temporal entre años. A partir de esta matriz, se 
calcularon las métricas: precisión (porcentaje de aciertos sobre el total de píxeles), la sensibilidad 
(capacidad de identificar correctamente las áreas quemadas), la especificidad (capacidad de 
identificar correctamente las áreas no quemadas) y el índice Kappa, que proporciona una medida 
más robusta de concordancia entre la clasificación predicha y los datos de referencia. 
El uso del coeficiente Kappa (K) permitió evaluar objetivamente la precisión de índices 
espectrales como el dNBR y RBR en la detección perturbaciones forestales, brindando 
información valiosa sobre su desempeño y confiabilidad para este tipo de análisis (Valdez-Zavala 
et al., 2019; Flores-Rodríguez et al., 2021). La matriz de confusión con el método de K, permitió 
medir la concordancia. Este coeficiente analiza la proporción de concordancias observadas sobre 
el total de observaciones y varía en un rango de -1 a +1, donde valores más cercanos a +1 indican 
una mayor concordancia, mientras que valores próximos a cero reflejan una menor de 
concordancia (Amaya & Chuvieco, 2012). La fórmula se expresa de la siguiente manera: 
 𝐾 =  𝑛 ∑ 𝑛𝑖𝑖𝑘𝑖=1 −  ∑ 𝑛𝑖+𝑛+𝑗𝑘𝑖=1𝑛2 − ∑ 𝑛𝑖+𝑛+𝑗𝑘𝑖=1

 

 
Donde 𝑛 es el número total de validación de pixeles en la matriz, 𝑛𝑝𝑝 es el número de 
observaciones del elemento en la fila i y la columna, 𝑛𝑝𝑝 número de pixeles clasificados en la 
categoría 𝑖 (no quemado) y 𝑗 (quemado), 𝑛𝑖 son las observaciones de la fila y 𝑛+𝑗 son las 
observaciones en la columna.  
Para analizar la distribución de los valores del índice RBR y dNBR en áreas quemadas y no 
quemadas, se generaron gráficos de densidad de Kernel para estimar la distribución de 
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probabilidad de los valores en cada grupo. Así mismo, para evaluar el comportamiento y el 
potencial explicativo de los umbrales del índice espectral con mejor desempeño, se ajustó un 
modelo de regresión lineal simple para explorar la relación entre los umbrales y los valores del 
índice RBR. Si bien el número de muestras es reducido, cada año incluye superficies y número 
de polígonos distintos, lo que aporta variabilidad espacial y temporal significativa y fortalece la 
representatividad de los 10 años analizados. Para la evaluación del modelo se determinó el 
coeficiente de determinación (R²) y la raíz del error cuadrático medio (RMSE), calculándose estos 
como: 𝑅2 =  𝑆𝑄𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑜𝑆𝑄𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑔𝑖𝑑𝑎 

 
Donde: 𝑆𝑄𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 es la suma de cuadrados del residuo y 𝑆𝑄𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑔𝑖𝑑𝑎  es la suma de cuadrados 
total corregida para la media.  
 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑(𝑦𝑝− ŷ𝑖)2𝑛  

 
Dónde: 𝑦𝑝 es el valor observado, ŷ𝑝 es el valor estimado por los modelos y 𝑛 es el número de 
observaciones. 
 
 
RESULTADOS 
 
Los resultados del análisis del índice RBR muestran una variabilidad en la precisión de detección 
de AQ y NOQ, con umbrales entre 50 y 100 a lo largo del periodo de estudio. Estos valores 
presentaron una precisión entre 85.3% (mínima en 2008) y 95.3% (máxima en 2001). Por su parte 
el índice Kappa, que mide la concordancia entre la clasificación del modelo y la observada, vario 
entre 0.71 (mínimo en 2005 y 2008) y 0.88 (máximo en 2003). En cuanto a los errores de 
clasificación la omisión fluctuó entre 9.1% a 21.5%, mientras que la comisión varió entre 1.6% 
a 13.2% de comisión. Donde el año 2008 presentó los valores más altos y el año 2003 con los 
valores más bajos de omisión y comisión (Tabla 2).  
Estos valores presentaron una precisión entre 85.3% (mínima en 2008) y 95.3% (máxima en 
2001). Por su parte, el índice Kappa varió entre 0.71 (mínimo en 2005 y 2008) y 0.88 (máximo 
en 2003), reflejando la concordancia ajustada por azar. 
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Table 2. Performance metrics for RBR thresholds. 
Tabla 2. Métricas de desempeño para umbrales RBR. 

Año 
Precisión        

% 
Umbrales 

RBR 
Valores 
Kappa 

Sensibilidad Especificidad 

2000 93.8 60 0.82 0.888 0.939 

2001 95.3 90 0.81 0.906 0.908 

2002 93.1 50 0.84 0.898 0.946 

2003 94.4 90 0.88 0.909 0.984 

2005 85.3 100 0.71 0.823 0.889 

2006 90.5 80 0.80 0.865 0.954 

2008 85.3 90 0.71 0.785 0.868 

2009 90.5 50 0.81 0.872 0.944 

2011 93.9 80 0.88 0.904 0.980 

2012 90.5 70 0.81 0.866 0.952 

 
El índice dNBR a lo largo del periodo de estudio, también presentó una variabilidad en los datos 
obtenidos (Tabla 3). Sin embargo, con los valores en las métricas más bajos en comparación con 
RBR. La precisión de clasificación osciló entre 79.3% a 91.5%, con su valor máximo en el 2003 
y su mínimo en el 2008. La concordancia de los datos con los valores de K se ubicó entre 0.59 y 
0.83. Respecto a los errores de clasificación, la omisión (Sensibilidad) fluctuó entre 9.4% a 23.2% 
y la comisión (Especificidad) entre 5.1% a 17.6%. Finalmente se puede evidenciar que el índice 
dNBR presenta un menor desempeño en las métricas de detección de áreas quemadas anuales 
frente al RBR. 
 
 

Table 3. Performance metrics for dNBR thresholds. 
Tabla 3. Métricas de desempeño de umbrales dNBR. 

Año 
Precisión 

% 
Umbrales 

dNBR 
Valores 
Kappa 

Sensibilidad Especificidad 

2000 89.5 90 0.79 0.861 0.937 

2001 88.5 130 0.77 0.873 0.898 

2002 91.1 80 0.82 0.879 0.949 

2003 91.5 100 0.83 0.906 0.924 

2005 83.2 130 0.67 0.813 0.855 

2006 84.9 120 0.70 0.823 0.88 

2008 79.3 120 0.59 0.768 0.824 

2009 89.8 50 0.80 0.905 0.892 

2011 88.6 120 0.77 0.876 0.897 

2012 87.3 90 0.75 0.857 0.892 

 
 
Los gráficos de densidad muestran la distribución de los datos de NOQ y AQ para los índices 
analizados (Figura 3). El RBR presenta una mayor separación entre NOQ y AQ con una mayor 
concentración de los datos, lo cual sugiere un mejor desempeño en comparación con el dNBR, 
que presenta una superposición más significativa para ambas categorías y una dispersión de los 
datos. Por lo tanto, una menor superposición disminuye la probabilidad en los errores de 
clasificación y establecer un umbral claro para la clasificación de áreas afectadas por incendios.  
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Figure 3. Comparison of the density distributions of the RBR and dNBR indices in burned (AQ) and unburned (NOQ) areas. 
Figura 3. Comparación de las distribuciones de densidad de los índices RBR y dNBR en áreas quemadas (AQ) y no 
quemadas (NOQ). 

 
 
El análisis de la relación entre los umbrales RBR de área quemada y los percentiles que van de 
P01 a P99, se encontró una correlación lineal positiva (r=0.90) entre el P70 y los umbrales 
anuales. Así mismo, en la Figura 4, se muestra el ajuste del modelo lineal, el cual explicó el 80% 
de la variabilidad total (R² = 0.80; RMSE = 7.4). Este comportamiento podría estar relacionado 
con cambios en la condición de la vegetación entre años, como periodos de sequía que inducen 
cambios fenológicos, las cuales se reflejan valores del RBR.  
El análisis de los residuales del modelo lineal ajustado, muestra que los datos se distribuyen 
alrededor de la línea de referencia en cero. Sin embargo, se observa que la varianza de los 
residuales tiende a aumentar a medida que aumentan los valores predichos, indicando la presencia 
de heterocedasticidad. Aunque este patrón sugiere que la suposición de homocedasticidad no se 
cumple completamente, los residuales extremos identificados no parecen afectar de manera 
significativa la relación lineal entre las variables ni la interpretación general del modelo. Cabe 
destacar que, aunque el análisis se realizó con datos correspondientes a solo 10 años, cada año 
incluyó múltiples polígonos y superficies de distinta extensión, lo que aporta variabilidad espacial 
significativa y permite calcular los umbrales del índice RBR de manera representativa para cada 
año. Esta variabilidad permite estimar los umbrales de manera representativa para cada año, lo 
que reduce el riesgo de regresiones espurias, aunque se recomienda interpretar los resultados con 
cautela debido al tamaño temporal limitado. 
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Figure 4. Scatter plot showing the linear model fit between the 70th percentile of RBR (P70, X-axis) and the burned 
area thresholds (Y-axis), accompanied by a residuals plot against the predicted values. 
Figura 4. Diagrama de dispersión del ajuste del modelo lineal entre el percentil 70 de RBR (P70, eje X) y los umbrales 
de área quemada (eje Y), junto con el gráfico de residuales frente a las predicciones. 

 
 
Mapeo de área quemada 
El mapa de área quemada para los 2000 al 2012 de los índices RBR y dNBR (Figura 5 y 6) 
muestran las áreas afectadas por incendios resaltadas en color amarillo, mientras que las áreas no 
quemadas aparecen en color negro. Además, se integra los puntos de calor y área de 
entrenamiento que permiten apreciar y explicar visualmente los errores de omisión y comisión 
en la clasificación.   
Estas variables permiten una evaluación más detallada de la precisión en ambos índices, 
identificando zonas donde se puede haber omitido áreas quemadas o donde se han clasificado 
incorrectamente áreas que no lo están presentando errores de comisión. 
 

 
Figure 5. RBR thresholds for burned (AQ) and unburned (NOQ) areas for the study period between 2000 and 2012. 
Figura 5. Umbrales RBR de área quemada (AQ) y no quemado (NOQ) para el periodo de estudio entre el 2000 y 2012. 
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Figure 6. dNBR thresholds for burned (AQ) and unburned (NOQ) areas for the study period between 2000 and 2012. 
Figura 6. Umbrales dNBR de área quemada (AQ) y no quemado (NOQ) para el periodo de estudio entre el 2000 y 2012. 

Al analizar los mapas de área quemada RBR y dNBR se observan las diferencias en el mapeo, 
así como los errores en la clasificación para los respectivos índices. Donde a pesar de que el RBR 
tiene umbrales más bajos (50 a 100) respecto al dNBR (50 a 130), el RBR sigue siendo más 
eficiente en el mapeo de incendios anuales, tal como se evidencia en la Figura 4 y 5 y en las 
Tablas 2 y 3. Además, se evidencia que existen puntos de calor donde posiblemente hubo 
incendios los cuales explican las zonas de comisión en el mapeado para los diferentes años. Así 
mismo es importante mencionar que la variabilidad de los umbrales puede estar relaciona con las 
épocas de sequía, según en el periodo de estudio donde la vegetación de áreas no quemadas 
presenta cambios fenológicos con la sequedad debido a las condiciones de temperaturas altas y 
bajas precipitaciones, elevando los umbrales y sobreestimando las áreas quemadas.  

 
DISCUSIÓN 
 
Mapeo de área quemada 
Las áreas afectadas por el fuego mapeadas con imágenes Landsat y el uso de umbrales de RBR 
anuales, para detectar incendios mediante percentiles específicos, fue importante para capturar la 
variabilidad espacial y temporal, manteniendo la confiabilidad. Con este enfoque, la precisión 
para ambos índices se encontró entre 79.3% y 95.3%, con un coeficiente Kappa de 0.59 a 0.88. 
Estos valores son consistentes a lo reportado por Mallinis et al. (2018), quienes con el uso de 
imágenes Landsat en la detección de áreas quemadas, se alcanzó una precisión del 92% y un 
coeficiente Kappa de 0.85, lo que respalda la fiabilidad de este sensor y justifica su elección en 
el presente estudio.  En el caso de los índices derivados del NBR, se ha encontrado que el RBR 
y el dNBR calculados a partir de imágenes Landsat tiene un buen desempeño para el monitoreo 
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de incendios (Howe et al., 2022).  Esto demuestra la confiabilidad de las imágenes Landsat para 
el monitoreo de la vegetación, teniendo una ventaja en la clasificación de áreas quemadas, en 
conjunto con la optimización de algoritmos e índices espectrales que mejoran la detección. Por 
lo tanto, el análisis de series de tiempo con imágenes Landsat, permite desarrollar métodos 
específicos de detección temporal, a partir del comportamiento espectral de las áreas de estudio, 
aportando información importante sobre los impactos del fuego y la dinámica de regeneración 
(Chuvieco et al., 2019). En este sentido la validación de mapas de incendios requiere metodologías 
flexibles que permitan ajustar umbrales a la realidad espacial y temporal de cada región. 
 
Variabilidad de umbrales 
El estudio muestra que los umbrales de RBR oscilan entre 50 y 100, mientras que para el dNBR 
estuvieron entre 50 y 130. Estos valores son similares en algunas investigaciones con imágenes 
Landsat e índices espectrales, donde reportan umbrales que varían de 35 a los 400 (Botella-
Martínez & Fernández-Manso, 2017; Viedma et al., 2020; Holsinger et al., 2022). Sin embargo, 
las diferencias entre estudios pueden atribuirse al enfoque metodológico, la severidad, la 
geografía, las condiciones del suelo y el tipo de ecosistemas, que influyen en la información 
percibidas por los satélites (Parks et al., 2014; Jiménez et al., 2016). Debido a que los índices 
espectrales específicos de vegetación, reportan el estado de salud de las coberturas vegetales en 
un periodo determinado. Lo cual puede influir en la no discriminación entre daños causado por 
fuego, sequias u otros cambios fenológicos (Flores-Rodríguez et al., 2021). De hecho, se ha 
encontrado que las fluctuaciones anuales en la precipitación, tiene influencia en los valores de los 
índices de vegetación (Galicia et al., 2014). Como por ejemplo en condiciones de clima cálido y 
sequía pueden inducir cambios fenológicos negativos (Allen et al., 2015). Lo que reduce los 
valores NBR pre y post incendio y aumenta la probabilidad de que áreas no afectadas sean 
clasificadas erróneamente como quemadas (Choat et al., 2018). Este fenómeno provoca un alto 
potencial en errores de clasificación en la detección de áreas afectadas por el fuego (Anaya et al., 
2018). Por lo tanto, aunque los índices espectrales representan una herramienta valiosa, es 
necesario contextualizar los umbrales en función de las condiciones ecológicas y climáticas de 
cada región, con el fin de mejorar la confiabilidad en la detección de áreas afectadas por el fuego. 
La variabilidad observada en los umbrales para ambos índices sugiere que el desempeño de cada 
índice espectral depende tanto de las condiciones del año evaluado como de la sensibilidad propia 
de cada métrica encontrada. En general, el RBR mostró umbrales relativamente más bajos y mejor 
rendimiento que el dNBR, lo que coincide con estudios que destacan su mayor capacidad para 
discriminar áreas afectadas por incendios, comportamiento similar a los hallados por Botella-
Martínez & Fernández-Manso (2017), donde el índice presentó umbrales más bajos, pero con 
mejores métricas para la delimitación de áreas quemadas con el RBR. Este comportamiento 
también se relaciona con las características del fuego y el tipo de cobertura, ya que en impactos 
bajos ocasionados por el incendio y en paisajes heterogéneos el RBR tiende a presentar valores 
más bajos en comparación con otros índices (NDVI, dNBR, RdNBR) (Gómez-Sánchez et al., 
2017; Konkathi & Shetty, 2019). De esta manera, resulta fundamental considerar las 
características de cada región, el impacto del fuego y el tipo de cobertura en la determinación de 
umbrales, lo que refuerza la necesidad de metodologías adaptativas en lugar de valores fijos. 
El índice RBR tiende a mostrar una mayor precisión que el dNBR, lo que sugiere una mayor 
capacidad de discriminación. Comportamiento similar a lo reportado en otra investigación, 
aunque en esos casos la precisión del RBR fue más baja entre 66% y 70.5%, donde resaltan que 
factores como el tipo de clima, la extensión y la frecuencia de los incendios pueden influir 
significativamente en la delimitación de áreas quemadas (Parks et al., 2014; Flores-Rodríguez et 
al., 2021). En términos de errores de clasificación, el RBR tiende a presentar menores tasas de 
omisión y comisión en comparación con el dNBR, aunque ambos índices pueden verse afectados 
por la extensión de los incendios y la variabilidad ambiental, considerando que el estudio se basa 
en detección anual de incendios. Estos resultados coinciden con investigaciones, donde se reporta 
que el RBR puede sobreestimar áreas quemadas hasta en un 8.2% y subestimar áreas no quemadas 
en un 7.2% (Alcântara & Fernandes, 2020). Esta menor discriminación espectral durante 
temporadas prolongadas, como es el caso de este estudio, se relaciona con la influencia de factores 
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ambientales y ecológicos a lo largo del periodo, como eventos climáticos, regeneración de la 
vegetación y cambios en el material quemado, que pueden generar confusión con áreas afectadas 
por estrés no relacionado con el fuego (De Luca et al., 2022). A pesar de estas limitaciones, el 
RBR ha demostrado ser un índice relativamente preciso en diferentes tipos de vegetación, 
incluyendo pastizales, bosques de coníferas, mixtos y de transición (Flores-Rodríguez et al., 
2021; Fotakidis et al., 2023). En el área de estudio predominan bosques de coníferas y encinos, 
donde la investigación también refleja la capacidad del índice RBR para discriminar áreas 
quemadas en ecosistemas con alta diversidad de especies. 
En general, para los años evaluados, se observa una variación significative en la superficie 
quemada y en los umbrales utilizados. La eficiencia del índice RBR se ve reflejado una R² alta y 
una raíz del error cuadrático medio (RMSE) relativamente baja, lo que indica que el índice 
captura adecuadamente la variabilidad de los datos. Este comportamiento es coherente con lo 
reportado por Gale et al., (2022), quienes también encontraron un buen ajuste del RBR al 
delimitar áreas quemadas, respaldando su utilidad como un índice confiable para el monitoreo de 
incendios en distintos tipos de vegetación. El comportamiento del modelo lineal del RBR sugiere 
que, durante ciertos periodos, los cambios fenológicos de la vegetación podrían influir en los 
valores del RBR, posiblemente reflejando variaciones en la salud y densidad de la cobertura 
vegetal. Esta influencia puede modificar los índices, dando lugar a umbrales más altos para la 
identificación de áreas quemadas en algunos años. La variación en los umbrales y en la precisión 
del índice podría estar relacionada con factores fenológicos y ambientales que afectan la 
vegetación. Estudios previos han mostrado que la vegetación experimenta cambios significativos 
a lo largo del año, lo que puede afectar la precisión en la delimitación de áreas quemadas (Key & 
Benson, 2006; Parks et al., 2014; Flores-Rodríguez et al., 2021). Estos hallazgos resaltan la 
importancia de desarrollar métodos adecuados que consideren las condiciones regionales y 
temporales, incluyendo la integración de datos climáticos, para mejorar el desempeño de los 
índices de detección de áreas quemadas. 
 
 
CONCLUSIONES 
 
El uso de imágenes Landsat en conjunto con los índices espectrales RBR y dNBR y analizados 
mediante el percentil 10, calculados a partir de las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y el 
infrarrojo de onda corta (SWIR), muestra una variabilidad en sus umbrales y precisión a lo largo 
de los años analizados, esto influenciado posiblemente por la superficie de área quemada anual y 
las condiciones ambientales que pudieran influir en ese periodo. La variabilidad de estos umbrales 
para detectar áreas quemadas anuales para los índices RBR y dNBR, muestran diferencias en las 
métricas de desempeño a lo largo de los años, alternando periodos de alta efectividad y otros con 
algunas dificultades en la detección. Esto confirma la solidez de este sensor y su idoneidad para 
el monitoreo de incendios forestales en diferentes periodos y coberturas vegetales.  
La detección de áreas afectadas por incendios forestales a través del índice RBR presentó mejores 
resultados en el mapeo, precisión y errores de clasificación de área quemada en comparación con 
el dNBR, el cual las métricas fueron más bajas. Confirmando su utilidad como herramienta 
confiable para el monitoreo de incendios en ecosistemas de coníferas, encinos y vegetación mixta. 
Estos resultados resaltan la necesidad de ajustar los umbrales de clasificación según las 
características del sitio y el periodo de análisis, con el fin de mejorar la precisión y reducir los 
errores en la identificación de áreas quemadas. 
Finalmente, los umbrales encontrados en este estudio son comparables a los reportados en otros 
estudios que utilizan imágenes de Landsat, aunque varían según el enfoque, como la vegetación, 
las condiciones climáticas y el tiempo transcurrido desde el incendio. Siendo importante tener en 
cuenta en la interpretación de los resultados no solo el fuego, sino también otras variables que 
afectan el desarrollo de las plantas. En consecuencia, resulta fundamental tener en cuenta las 
condiciones específicas de cada periodo y la vegetación al aplicar metodologías de detección de 
áreas afectadas por incendios, con el fin de mejorar la precisión y fiabilidad de los resultados 
obtenidos para estimar áreas afectadas por incendios.  
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