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RESUMEN GENERAL 

ANÁLISIS ESPACIO-TEMPORAL DE DISTURBIOS EN BOSQUES 

TEMPLADOS DEL ESTADO DE CHIHUAHUA, MÉXICO  

POR: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

Maestría en Ciencias en Producción Animal 

Secretaría de Investigación y Posgrado 

Facultad de Zootecnia y Ecología 

Universidad Autónoma de Chihuahua 

Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez 

En el estudio de ecosistemas forestales, la percepción remota es 

fundamental en la generación y actualización de información de alta calidad y 

bajos costos operativos. Debido a que los bosques del norte de México presentan 

distintos grados de perturbación, el objetivo del presente trabajo fue analizar dos 

tipos de disturbio en un bosque templado de Chihuahua, México, mediante 

sensores remotos. En el primer estudio se analizaron Cambios de Uso de Suelo 

(CUS) durante el periodo 1990-2019, y se proyectaron escenarios futuros de Uso 

de Suelo (US) para el año 2048 utilizando Cadenas de Markov. Para el segundo, 

se evaluó el comportamiento Post-Incendio de cuatro sitios (BS) mediante la 

utilización de índices espectrales y variables topográficas. Los principales 

procesos de transformación fueron la deforestación y degradación, con influencia 

notoria de variables de tipo antrópico como factores impulsores de CUS. En 

función de los escenarios obtenidos y de acuerdo con las condiciones actuales, 

en el futuro persistirán mayormente impactos negativos al ecosistema. Por otro 
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lado, hubo variación en el comportamiento post-incendio de los BS, donde el 

NDVI sirvió en la medición de la vigorosidad de la vegetación y el NBR en el 

análisis de la severidad de incendios. Sin embargo, la significancia de las 

variables topográficas sobre el comportamiento de la vegetación evidencia la 

utilidad del NDVI y SAVI en el estudio de incendios. Se espera que la información 

generada represente la base para adecuar la toma de decisiones, hacia un 

manejo forestal sostenible de la región.  
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GENERAL ABSTRACT 

SPATIO-TEMPORAL ANALYSIS OF TEMPERATE FORESTS 

DISTURBANCES IN THE STATE OF CHIHUAHUA, MEXICO  

BY: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

In the study of forest ecosystems, remote sensing is essential for the 

generation and actualization of high-quality and low-cost information. Given the 

forests of northern Mexico experience several disturbance degrees, the aim of 

this study was to analyze two types of disturbance in a temperate forest of 

Chihuahua, Mexico. For that, remote sensing tools were applied. In the first study, 

land use/land cover (LULC) changes were analyzed during the period 1990-2019, 

and future scenarios to the year 2048 were projected using Markov Chains (MC). 

In the second one, the post-fire behavior of four sites (BS) was evaluated by using 

spectral indices and topographic variables. The main transformation processes 

were deforestation and degradation, with a notorious influence of anthropogenic 

variables as drivers of LULC changes. Based on the obtained scenarios, negative 

impacts on the ecosystem will persist mostly in the future. On the other hand, 

there was variation in the post-fire behavior between BS, where the NDVI was 

suitable in the measurement of vegetation vigorousness, while the NBR was for 

the fire severity analysis. However, the significance of the topographic variables 

on the vegetation behavior shows the usefulness of the NDVI and SAVI in the 

study of wildfires. The generated information is expected to represent the basis 

for an appropriate decision-making, towards a sustainable forest management in 

the region.  
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INTRODUCCIÓN GENERAL 

Los bosques son uno de los ecosistemas que albergan la mayor 

biodiversidad del planeta (FAO, 2020), y en México, los más distribuidos son los 

templados. Estos son importantes, debido a que proporcionan espacio y 

oportunidades para el desarrollo de actividades humanas, donde principalmente 

muchas pequeñas comunidades se benefician en forma directa. Sin embargo, 

con el constante incremento de la población, y la intensificación en el uso y 

aprovechamiento de los recursos naturales, estas regiones han sido lugar de 

disturbios severos. Esto, ha causado pérdida de biodiversidad e impactado en la 

cantidad y calidad de servicios ecosistémicos. 

En México, los mayores disturbios en bosques templados se derivan 

principalmente de dos fenómenos: cambios de uso de suelo (CUS) e incendios 

forestales. De manera especial, se sabe que México presenta importantes 

procesos de CUS, donde destaca la deforestación. Por otro lado, los incendios 

han representado impactos severos al ecosistema, y en la última década, las 

cifras señalaron al menos 6,000 incendios por año (SEMARNAT, 2021). A pesar 

de que se sabe que la intensificación de la actividad agropecuaria y el 

aprovechamiento forestal son causas predominantes en la ocurrencia de estos 

fenómenos (Hernández-Álvarez et al., 2021), y debido a la importancia ecológica, 

económica y social que caracterizan a estas regiones, su análisis es fundamental 

para comprender el efecto de estos disturbios y generar conocimiento respecto 

al comportamiento de estos ecosistemas.  

En este sentido, la percepción remota permite crear información clave para 

el estudio y monitoreo continuo de ecosistemas forestales (Masek et al., 2015). 
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Además, con la utilización de plataformas satelitales como Landsat, el estudio de 

los cambios en el ecosistema brinda información de manera que ninguna otra 

herramienta puede hacerlo (Kennedy et al., 2014). De tal manera, representa una 

fuente de datos indispensable en el estudio de los bosques templados. 

La percepción remota ofrece suficientes herramientas para el análisis de 

disturbios. Por ejemplo, en el estudio de CUS, la integración de modelos 

geoestadísticos como Cadenas de Markov (CM) ha sido útil para determinar la 

influencia de factores sobre CUS y proyectar su probable estado futuro (Singh et 

al., 2017; Brice et al., 2020). En otro contexto, diversas investigaciones sugieren 

la utilización de índices espectrales en el análisis de incendios (Navarro et al., 

2017; Fornacca et al., 2018), debido a que se consideran herramientas 

potenciales para el monitoreo pre- y post-incendio de la vegetación. Por ello, la 

integración de estas técnicas puede generar información suficiente para 

comprender los disturbios en bosques templados, y así, estructurar mejores 

planes para el manejo forestal y ordenamiento del territorio. 

En el estado de Chihuahua, los bosques templados son uno de los 

ecosistemas con considerables afectaciones derivadas de CUS e incendios 

forestales. La presente investigación tuvo como objetivo general analizar 

mediante técnicas de percepción remota dos tipos de disturbios en una cuenca 

de bosque templado de Chihuahua, México. Los objetivos específicos fueron 1) 

evaluar los CUS con la utilización del proceso CM y 2) analizar el comportamiento 

pre- y post-incendio de la vegetación mediante la utilización de índices 

espectrales y variables topográficas. 
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REVISIÓN DE LITERATURA 

Importancia de los Ecosistemas Forestales 

A nivel global, los bosques juegan un papel fundamental en el entorno. Al 

ser lugar de una amplia diversidad biológica y funcionalidad ecológica (Pearce y 

Pearce, 2011), estos son una fuente de interacción directa con los seres humanos 

(FAO, 2020).  Debido a que son importantes proveedores de bienes y servicios 

como captura de carbono (Domke et al., 2020), captura de agua (Goeking y 

Tarboton, 2020) así como producción de biomasa (Başkent, 2021), los 

ecosistemas forestales proporcionan subsistencia para la población mundial 

(Ruíz-Pérez et al., 2007).  

Para el año 2015, la distribución de los bosques a nivel mundial abarcaba 

un 30.6 %, con más de la mitad de esta superficie bajo el estatus de “intacta” 

(FAO, 2018). Sin embargo, el constante crecimiento demográfico y económico ha 

generado una mayor demanda de los recursos naturales (Nadal y Aguayo, 2020), 

y, por ende, la presión sobre estos ha aumentado. De acuerdo a Giljum et al. 

(2009), los seres humanos aprovechan 50 % más de recursos naturales que hace 

30 años. Con lo anterior, se presenta la posibilidad de que, en el futuro, estas 

regiones se alteren de manera drástica, ya sea hacia al surgimiento de nuevos 

ecosistemas, o a cambios de adaptabilidad alternativos (Mori et al., 2017).  

En este sentido, en la última década la comunidad científica ha 

desarrollado iniciativas y estrategias (como la estrategia de Reducción de 

Emisiones por Deforestación y Degradación, mejor conocida como REDD+), cuyo 

objetivo se dirige hacia la gestión forestal sostenible como determinante en el 
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impacto social, económico y ambiental, para mitigar el impacto del cambio 

climático en este tipo de ecosistemas (IUCN, 2019).  

Los bosques templados. Dentro de los ecosistemas forestales, los 

bosques templados son comunidades de suma importancia. Estos se encuentran 

mayormente dominados por arboles altos, principalmente pinos (Pinus spp.) y 

encinos (Quercus spp.), con rangos de temperatura de entre 12 y 23 °C, 

precipitación media anual de 600 a 1,000 mm y altitudes que varían desde los 

2,000 a los 3,400 msnm (CONABIO, 2019). 

En México, estos se encuentran distribuidos sobre el 20 % del territorio 

nacional, destacando entre su vegetación típica bosques de coníferas y encino, 

así como poblaciones mixtas de pino-encino (SEMARNAT, 2013). Concentran 

aproximadamente el 24 % de la diversidad vegetal del país, contabilizando más 

de 7,000 especies, lo que lo hace el ecosistema de mayor riqueza florística a 

nivel nacional (Rzedowski, 1991). 

La mayor superficie de bosques templados en México se localiza en 

Chihuahua, la cual, para 2014, contaba con una superficie superior a 7 millones 

de ha (CONAFOR, 2014). González-Elizondo et al. (2012) señalan al bosque de 

pino-encino como el tipo de vegetación dominante en la región, y de acuerdo a 

la amplia diversidad de ambientes presentes, pueden encontrarse asociaciones 

en todos los grados intermedios, desde pinares puros hasta encinares puros.  

La amplia biodiversidad en los bosques templados de Chihuahua hace que 

esta sea una de las regiones de mayor importancia en los componentes 

económico, social y ambiental. Al detectar la presencia de más de 2,000 especies 

de plantas vasculares, 27 especies de pino, 33 especies de encino y hasta 100 



5 
 

especies de mamíferos (Pinedo et al., 2018), este lugar da razón a una de las 

más abundantes fuentes de servicios ecosistémicos en el estado. Uno de tales 

servicios es la producción maderable la cual, de acuerdo a SEMARNAT (2016), 

posicionó a Chihuahua en el segundo lugar a nivel nacional, aportando en 13.2 

%, tan solo por debajo de Durango (35.1 %).  

Situación de los bosques templados de Chihuahua. En los últimos 

años, diversos fenómenos han afectado la composición de los bosques 

templados de Chihuahua. Investigaciones señalan que el caso de plagas 

(Maldonado-Marín et al., 2016), tala ilegal (Cruz-Sánchez y Delgado-Rivera, 

2018), incendios forestales (Cerano-Paredes et al., 2010) así como cambios de 

uso de suelo (Prieto-Amparán et al., 2019) son los principales factores que han 

incidido en mayor medida en la transformación del paisaje.  

De acuerdo a la SEMARNAT (2020), en el lapso 2002-2014, Chihuahua 

registró una tasa anual de deforestación de entre -0.38 y -0.17 %; asimismo, en 

el mismo periodo, las tasas anuales de degradación indicaban una tasa de entre 

-0.61 y -0.36 %. Ambos procesos de cambio se originaron debido a la ampliación 

de la frontera agrícola y ganadera. Por otro lado, la CONAFOR (2020) indicó que, 

en el periodo de 1996 a 2016, Chihuahua tuvo un promedio anual de 870 

incendios forestales, con un notorio repunte para 2011 que afectó 87,920 ha. El 

ecosistema de bosque templado fue el más afectado por este tipo de fenómenos, 

detectando la mayor incidencia sobre los municipios de Guadalupe y Calvo, 

Madera y Bocoyna. 

Debido a que el monitoreo de regiones templadas es esencial para rastrear 

localmente actividades de cambio en el bosque y sus posibles impactos 
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(Pratihast et al., 2013), en ocasiones, existen obstáculos que limitan conocer el 

estado actual del ecosistema forestal (Medellín y Corrales, 2019). Por lo anterior, 

es necesario integrar metodologías que puedan proveer información suficiente y 

de bajos costos para comprender la dinámica de la superficie terrestre y el cambio 

ambiental global (Donoghue, 2002). 

Percepción Remota en el Monitoreo de Bosques Templados 

Una de las disciplinas más importantes en el monitoreo y evaluación de 

los ecosistemas es la percepción remota. Introducida desde principios de la 

década de 1970 (Paruelo, 2008), esta se refiere a aquellas tecnologías que 

capturan la energía electromagnética emanada o reflejada de objetos sobre la 

superficie terrestre, océanos o la atmosfera (Khorram et al., 2012).  

Al almacenar información en forma de imágenes, la cantidad y calidad de 

información es muy diversa. Una de las plataformas satelitales de mayor 

relevancia en el campo del monitoreo y evaluación de recursos naturales ha sido 

Landsat, con operaciones desde 1972 hasta la fecha (USGS, 2019), ofreciendo 

información de excelente resolución espacial, espectral y temporal. 

 En los últimos años, numerosas investigaciones basadas en percepción 

remota han permitido conocer, en mayor medida, como es la complejidad de los 

procesos que ocurren en el ecosistema (Lim et al., 2003; Leyequien et al., 2007; 

Rozenstein y Karnieli, 2011; Deng et al., 2018); en el sector forestal, la percepción 

remota ha sido una herramienta ampliamente implementada. 

Lausch et al. 2016 señalan que, con la percepción remota, el estudio de 

ecosistemas forestales puede realizarse de una manera rápida, repetitiva y 

objetiva. Además, para el monitoreo de la salud del bosque, esta disciplina 
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proporciona datos fundamentales en la observación de patrones y procesos 

espacio-temporales que ocurren en el ecosistema (Pause et al., 2016). 

Modelación de cambios de uso de suelo (CUS). Uno de los procesos 

de transformación más importantes en los ecosistemas son los CUS. Debido a 

que las actividades humanas son, en mayor medida, fuente de los cambios en 

los estados y flujos de la biósfera (Meyer y Turner II, 1991), la modelación de 

CUS permite proyectar rutas de cambio alternativas y comprender los procesos 

clave en la transformación del paisaje (Veldkamp y Lambin, 2001). 

En los últimos años, diversos modelos para evaluar CUS han sido 

desarrollados. Noszczyk (2018) señala que, en la literatura, se pueden identificar 

diversos modelos para CUS; uno de ellos, es Cadenas de Markov (CM). Ching et 

al. (2013) lo definen como una secuencia de variables aleatorias que 

corresponden a los estados de un sistema, de tal manera que el estado 

dependerá de su condición anterior.  

Numerosas investigaciones han integrado esta técnica para comprender 

los probables estados de transición en el ecosistema. Mannan et al. (2017) en su 

estudio acerca de CUS y pérdida de carbono en una región forestal de Pakistán, 

integraron el modelo de CM y autómatas celulares para poder simular CUS hasta 

el año 2028. Los resultados indicaron pérdidas en la biomasa forestal y carbono, 

principalmente asociadas a CUS debido a la urbanización, así como a la tala 

ilegal. 

Por otro lado, Nasiri et al. (2019) al integrar a su análisis de CUS este 

modelo junto con la red neuronal Multi-Layer Perceptron, detectaron más de 

2,500 ha de bosque degradadas en el lapso 1990-2014, y, por el contrario, 422 
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ha de zonas residenciales se incrementaron. Además, detectaron que, dadas las 

condiciones actuales, con la simulación a 2025 la degradación de los bosques 

seguirá una tendencia negativa, con pérdidas de aproximadamente 1,020 ha.  

Asimismo, Hernández-Guzmán et al. (2019) implementaron el modelo CM 

para evaluar CUS, además de analizar la variación regional en el almacén de 

carbono en bosques de Jalisco, México. Identificaron pérdidas considerables en 

bosques de hoja perene y selvas secas, mientras que la clase de suelos 

desnudos incrementó en el periodo. Debido a la ampliación de esta última, se 

detectó una disminución en el almacén de de 26.7 Tg de carbono en el periodo 

1986-2017. La proyección de CUS señaló que la transformación seguirá una 

misma tendencia en el futuro, con el incremento de suelos desnudos y pérdida 

de cobertura forestal, esperando para 2050 una reducción en el almacén de hasta 

317.9 Tg de carbono. 

Debido a que estas investigaciones aportan datos valiosos respecto al 

estado actual del paisaje y su futura transformación, es necesario implementar 

metodologías como CM para comprender, de manera amplia, del estado actual 

del ecosistema, los principales impulsores del cambio y las futuras transiciones 

que puedan experimentar regiones de alto valor como los bosques templados de 

Chihuahua. 

Análisis del impacto de incendios forestales. Los incendios forestales 

son uno de los fenómenos que alteran de manera drástica al ecosistema (Leblon 

et al., 2016). En los últimos años, ha aumentado el interés en comprender el 

efecto de este tipo de fenómenos, principalmente sobre los cambios en la 

estructura y composición de ecosistema forestales (Keyser et al., 2008). La 
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integración de técnicas basadas en percepción remota permite conocer el 

comportamiento de la vegetación post-incendio. 

Uno de los insumos más utilizados en el estudio del impacto de incendios 

forestales son los índices espectrales. Bannari et al. (2009) los definen como 

productos para la evaluación cuantitativa y cualitativa de coberturas vegetales 

mediante mediciones espectrales. Además, constituyen un enfoque simple y 

conveniente para la extracción y manipulación de datos capturados por 

plataformas satelitales (Govaerts, et al., 2010), ya que convierten la información 

satelital multiespectral en un solo componente (Hislop et al., 2018). 

Debido su utilidad, múltiples investigaciones han integrado análisis con 

índices espectrales para la caracterización de ritmos de regeneración de la 

vegetación en bosques. Lozano et al. (2007) realizaron la modelación de la 

ocurrencia de probabilidad de incendios en una región del noroeste de España, 

mediante el uso de diversos índices espectrales y variables ambientales. 

Encontraron que los índices se comportaron de manera particular de acuerdo a 

las condiciones específicas del sitio, siendo los modelos de mejor resultado 

aquellos generados con los índices NBR (Normalized Burn Ratio) y TCW 

(Tasseled Cap Wetness), además de detectar a la pendiente como aquella de 

mayor valor explicativo en los modelos. 

Veraverbeke et al. (2011) investigaron la severidad de áreas incendiadas 

en una región forestal de Grecia a través de la diferencia pre- y post-incendio de 

tres índices espectrales, correlacionados con datos de campo de severidad y 

tipos de combustible. Detectaron que el dNBR (difference Normalized Burn Ratio) 

fue el índice que evaluó de mayor manera la severidad, mientras que el dNDVI 
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(difference Normalized Difference Vegetation Index) lo hizo en menor intensidad; 

sin embargo, este último tuvo una denotada relación lineal con los datos de 

campo de severidad. 

En México, investigaciones en esta área son limitadas. Específicamente 

en Chihuahua, se encuentra el trabajo de Alva-Álvarez et al. (2018), el cual 

integra índices espectrales y métricas del paisaje para evaluar la fragmentación 

ocurrida por incendios forestales en bosques templados de Madera, Chihuahua. 

A pesar de haber encontrado un paisaje más heterogéneo después de los 

incendios, el uso de los índices en este caso solamente se utilizó para delimitar 

las áreas incendiadas. 

Debido a la importancia de conocer los ritmos de regeneración de zonas 

forestales, es importante integrar metodologías que aporten mayor conocimiento 

sobre las características del comportamiento de este tipo de ecosistemas y, por 

ende, que la información obtenida sea útil para mejorar la implementación de 

programas de productividad, conservación y restauración forestal en regiones de 

interés. 
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RESUMEN  

PROYECCIÓN DE CAMBIOS DE USO DE SUELO EN UN BOSQUE 

TEMPLADO MEDIANTE CADENAS DE MARKOV 

POR: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

Maestría en Ciencias en Producción Animal 

Secretaría de Investigación y Posgrado 

Facultad de Zootecnia y Ecología 
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Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez 

Los cambios de uso de suelo (CUS) son uno de los principales factores 

que contribuyen a la degradación del ecosistema y al cambio ambiental global. 

Cadenas de Markov (CM) es una técnica ampliamente utilizada para la 

evaluación espaciotemporal de los CUS, permitiendo la proyección variable del 

paisaje basado en el potencial multidireccional de estos. Este estudio evaluó los 

CUS en una cuenca de bosque templado perturbada del norte de México durante 

el periodo 1990-2019. Además, tres escenarios de uso de suelo (US), empleando 

el modelo CM, fueron proyectados para 2048. Técnicas de clasificación 

supervisada fueron realizadas con imágenes Landsat para generar mapas de 

CUS. Resultados del índice Kappa mostraron una precisión de 85 y 85.8 % para 

las clasificaciones de 1990 y 2019, respectivamente. Durante el periodo 

evaluado, procesos de degradación y deforestación en la cuenca fueron los 

factores principales de disturbio, causando que el bosque de pino-encino 

mostrara la mayor pérdida de cobertura (190.81 km²). Por el contrario, las áreas 
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abiertas indicaron el mayor incremento en su cobertura, lo cual indica a las 

actividades antropogénicas como el principal impulsor causante de cambios en 

el ecosistema. Las proyecciones para 2048 indican que los procesos de 

degradación y deforestación continuarán, esperando incrementos en cobertura 

de áreas abiertas, selva baja caducifolia, y bosque secundario. Las condiciones 

actuales y proyectadas del paisaje destacan la importancia de la implementación 

de estrategias de conservación y restauración, así como políticas públicas 

responsables en el área de estudio para mitigar los impactos en estos 

ecosistemas. 
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ABSTRACT 

PROJECTION OF LAND USE LAND COVER CHANGES IN A TEMPERATE 

FOREST WITH MARKOV CHAINS  

BY: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

Land Use Land Cover (LULC) change is one of the main factors 

contributing to ecosystem degradation and to the global climate change. The 

Markov Chains (MC) is a widely used technique for the spatio-temporal evaluation 

of LULC changes, allowing the projection of the landscape variability based on 

the multidirectional potential of LULC changes. This study assessed the LULC 

changes in a disturbed temperate forest basin of northern México during the 

period 1990-2019. In addition, three LULC scenarios, employing the MC model, 

were projected for 2048. Supervised classification techniques were performed on 

data from Landsat sensors to generate LULC maps. Results from the Kappa index 

showed a precision of 85 and 85.8 % for the classifications of 1990 and 2019, 

respectively. During the evaluated period, degradation and deforestation 

processes in the basin were the main factors of disturbance, causing the pine-oak 

forest to show the biggest loss of coverage (190.81 km²). Conversely, open lands 

showed the biggest increase in its coverage, which indicates anthropogenic 

activities as the main driver causing changes on the ecosystem. Projections for 

2048 indicate processes of degradation and deforestation will continue, expecting 

increases in coverage for open lands, deciduous forest, and secondary forest. 

The current and projected conditions of the landscape highlight the importance of 

the implementation of conservation and restoration strategies, as well as 
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responsible public policies in the study area to mitigate the impacts on these 

ecosystems. 
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INTRODUCCIÓN 

Los cambios de uso de suelo (CUS) son considerados como uno de los 

factores que más contribuyen con la dinámica del cambio ambiental global 

(Agarwal et al., 2002; Perring et al., 2016). Los efectos de los CUS están 

asociados a procesos de fragmentación y degradación, causando de la pérdida 

de la biodiversidad de los ecosistemas naturales (Manjarrez-Domínguez et al., 

2015; Prieto-Amparán et al., 2016; Adhikari y Hansen, 2018). 

Con frecuencia, estos cambios son provocados por la apertura de tierras 

a la agricultura, sobrepastoreo, expansión de las áreas urbanas, incendios 

forestales, entre otras (Halmy et al., 2015; Liu et al.,2019; Mishra et al., 2020), 

causando serias consecuencias en el balance de los procesos biogeoquímicos 

(Turner et al., 2006). Aunado a lo anterior, el cambio climático está elevando la 

temperatura del planeta, provocando una reducción de las regiones templadas y 

migración de las especies a zonas más elevadas y templadas (Sáenz-Romero et 

al., 2016). Estos factores convierten a los bosques templados como una de las 

comunidades vegetales más amenazadas (Landuyt et al., 2018).  

En la última década, un gran número de proyectos de investigación han 

surgido con el objetivo de entender y monitorear los CUS (Garg et al., 2017; 

Khare et al.,2017; Qi et al., 2019). La mayoría de estos trabajos de investigación, 

evalúan los cambios espacio-temporales y sus efectos sobre el ecosistema, 

sociedad, así como el componente económico. 

Adicionalmente, la disponibilidad de datos de sensores remotos en forma 

libre y de excelente resolución espacial, espectral y temporal, representan una 

herramienta clave en el monitoreo y evaluación de CUS (Reis, 2008; Yu et al., 
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2011; Chowdhury et al., 2020). Una de las plataformas más exitosas en la colecta 

de datos sobre la superficie terrestre han sido los satélites de la serie Landsat, 

con datos desde los 1972 a la fecha y de cobertura global (Hansen y Loveland, 

2012; Viana et al., 2019). Con esa disponibilidad de información multitemporal, y 

con el desarrollo de métodos geoestadísticos aplicados al análisis de CUS, en la 

actualidad es posible entender mejor los efectos de los CUS sobre los 

ecosistemas (Singh, 1989; Meshesha et al., 2016; Rahman, 2016; Olorunfemi et 

al., 2020). 

Los modelos de CUS tienen una amplia aplicación en el campo del 

monitoreo y evaluación de los recursos naturales, y se basan en la detección 

localizada de cambios ocurridos o que potencialmente pueden ocurrir en un 

tiempo y espacio determinado (Muller y Middleton, 1994).  Comúnmente, las 

variables que actúan como impulsoras de un cambio, están representadas por 

caminos, vías de ferrocarril, asentamientos humanos, actividades agrícolas, entre 

otras (Bello et al., 2018; Karimi et al., 2018; Rousta et al., 2018). A través de la 

base de datos multitemporal, los cambios son determinados, y una matriz de 

transición de CUS es establecida, y con la integración de variables ambientales 

como impulsoras del cambio, se puede establecer escenarios futuros (Pontius y 

Malanson, 2005; Amini Parsa et al., 2016; Mishra y Rai, 2016). La evaluación de 

los escenarios futuros, proporciona información base que puede ser un soporte 

muy importante en la determinación de políticas públicas para el manejo forestal 

sustentable.  

Cadenas de Markov (CM) es una técnica estocástica que tiene la 

capacidad de calcular tasa de conversión de diferentes usos de suelo (US) y 
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proyectar su tendencia futura (Arsanjani et al., 2012; Kumar et al., 2014; 

Khawaldah, 2016). Este método, se basa en el uso de una matriz de probabilidad 

de transición de CUS entre dos fechas. Esta es utilizada para evaluar la 

probabilidad de cambio de cada pixel que pertenece a una clase y los cuales 

pudieran ser transformados a otra clase (Gidey et al., 2017; Paul et al., 2018; 

Mansour et al., 2020). 

En México, los bosques templados ocupan aproximadamente 32 millones 

de ha, representando cerca del 20 % del territorio nacional. En estos ecosistemas 

ocurren la mayoría de asociaciones de pinos y encinos del mundo (Challenger y 

Caballero, 1998; Rzedowski, 1991).  La mayor región de bosques templados de 

México se encuentra en el estado de Chihuahua, específicamente en la “Sierra 

Madre Occidental”. Esta región es una fuente importante de servicios 

ambientales, principalmente biomasa (como es el caso de productos maderables) 

y se caracteriza por tener una de la más alta diversidad de hábitats y riqueza de 

especies en América del Norte (González-Elizondo et al., 2013). Dada la 

abundancia de recursos naturales en esta cuenca, el ser humano se ha asentado 

históricamente debido a los valiosos insumos que brindan estos ecosistemas, 

que incluyen principalmente leña para cocinar y generar calor, así como madera 

para la construcción (CONABIO, 2014). 

En los últimos años, esta región ha experimentado cambios graduales en 

sus ecosistemas, donde se han incrementado los niveles de fragmentación y 

perturbación. Eso, sumado a problemas socioeconómicos (pobreza, 

marginación), inestabilidad política, así como un uso inadecuado de la tierra, ha 
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provocado diferentes magnitudes de degradación en estos ecosistemas (Pinedo 

et al., 2018). 

Los estudios recientemente realizados en la región se han centrado 

principalmente en los efectos del manejo forestal en los servicios ecosistémicos 

(Monárrez-González et al., 2018), cuestiones relacionadas al monitoreo forestal 

(Martínez-Salvador et al., 2019), y últimamente, sobre las estructuras forestales 

(Prieto-Amparán et al., 2019). Por lo tanto, los estudios sobre los CUS y sus 

proyecciones basadas en escenarios aún son limitados. Dichos estudios podrían 

servir como base para la toma de decisiones y para la implementación de 

políticas públicas para mitigar los efectos adversos de los CUS. 

Con base en lo anterior, este estudio se enfocó en evaluar CUS en una 

cuenca de bosque templado de Chihuahua, México. Basado en las tendencias 

actuales, se utilizó CM para determinar los escenarios futuros. Específicamente, 

los objetivos fueron 1) analizar los CUS en el período 1990-2019 a través de una 

matriz de tabulación cruzada y cuantificación de los procesos de cambio; 2) 

determinar las tendencias de la cobertura vegetal; 3) generar mapas de potencial 

de transición basados en variables utilizadas como impulsoras del cambio; y 4) 

proyectar escenarios futuros de US a través de CM. 
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MATERIALES Y MÉTODOS 

Localización del Área de Estudio 

El área de estudio es una cuenca de bosques templados localizada en la 

región suroeste del estado de Chihuahua, México, entre las coordenadas 

26°54´14´´ a 28°11´25´´ N y 106° 59´ 57´´ a 108°43´10´´ O (Figura 1). Cubre una 

superficie de 14,117 km², donde los municipios de Guachochi, Urique y Bocoyna 

representan cerca del 50 % de la cuenca. Los climas representativos son el 

semifrío subhúmedo y templado subhúmedo, con una temperatura desde 5 hasta 

18 °C y con rangos de precipitación de 400-1200 mm. Se presenta una topografía 

compleja, con una altitud desde 177 hasta 2,980 msnm, y ecosistemas de bosque 

templado y selva baja caducifolia (INEGI, 2018).  

Las especies dominantes incluyen Abbies ssp., Picea ssp., Pinus ssp. y 

Quercus spp., y las actividades económicas como el aprovechamiento forestal 

han contribuido al desarrollo de los asentamientos humanos a lo largo de la 

región (Lebge-Keleng et al., 2015). 

Metodología 

Fuente de datos. Imágenes satelitales Landsat de los sensores Thematic 

Mapper (TM) 5 y Operational Land Image (OLI) 8 de 1990 y 2019 fueron 

utilizadas. Para los dos años evaluados, la información fue extraída de la escena 

033/041 (USGS, 2019). Las imágenes se adquirieron libres de nubes y con una 

vegetación visualmente madura. Las características específicas de las escenas 

se muestran en el Cuadro 1.  

Procesamiento de imágenes y composición de bandas. Se aplicaron 

procesos de corrección radiométrica a las imágenes con el plugin Semi-automatic 
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Figura 1. Localización del área de estudio y sus localidades principales. 

 

  



27 
 

 

 

 

 

 

 

 

Cuadro 1. Características de las imágenes satelitales 

Sensor Fecha Número de bandas Resolución espacial 

TM 5 20/04/1990 

6 bandas espectrales, 1 

térmica 30 m, 120 m 

OLI 8 23/06/2019 

8 bandas espectrales, 1 

pancromática, 2 térmicas 30 m, 15 m, 100 m 
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Classification versión 6.4.2. (Congedo, 2016) para el software QGis v.3.12.2 

(software de código abierto). Este proceso convirtió los “números digitales” de las 

bandas satelitales a valores físicos de reflectancia (Chander et al., 2009). El 

proceso de corrección radiométrica se detalla en las Ecuaciones 1 y 2. 

Lλ= (
LMAXλ- LMINλ  

Qcal max- Qcal min 

) (Qcal- Qcal min ) +  LMINλ  (1) 

p
λ
= (

π* Lλ  
* d

2

ESUNλ- cosϕ
s

) (2) 

Donde Lλ es la radiancia espectral (w m-2), LMAXλ es la radiancia espectral 

del sensor escalada al valor Qcal max (w m-2), LMINλ como radiancia espectral del 

sensor escalada al valor Qcal min (w m-2), Qcal  como el valor cuantificado del pixel 

calibrado (en números digitales), Qcal max y Qcal min como los valores máximos y 

mínimos cuantificados de pixel calibrado correspondiente al valor (en niveles 

digitales); pλ es reflectancia de la Atmosfera Superior (TOA por sus siglas en 

inglés) (adimensional), Lλ es radianza espectral (en w m-2), d2 como la distancia 

de la Tierra al Sol (en unidades astronómicas), ESUNλ definida como la media de 

la radiación solar exoatmosférica (en w m-2) y cosΦs como el ángulo cenital solar 

(en grados). 

Una vez realizada la corrección radiométrica, se generó una imagen en 

falso color para facilitar el análisis visual y mejorar la discriminación de la 

cobertura terrestre (Yang y Huang, 2016). Para Landsat TM 5, se utilizaron las 

bandas 7 (2.08-2.35 μm), 4 (0.76-0.90 μm) y 2 (0.52-0.60 μm), mientras que las 

bandas 7 (2.11-2.29 μm), 5 (0.85-0.88 μm) y 3 (0.53-0.59 μm) se emplearon para 

Landsat OLI 8. 
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Clasificación de US. Se aplicaron procesos de clasificación supervisada 

para la generación de clases de US de los años 1990 y 2019, ejecutando el 

método de Máxima Verosimilitud (Ecuación 3), el cual utiliza una regla 

paramétrica al integrar áreas de entrenamiento para clasificar la imagen, y se ha 

empleado en investigaciones previas (Vázquez-Quintero et al., 2016).  

𝑔𝑖 (𝑥) = 𝐼𝑛 𝑝 (𝑤𝑖) −  
1

2
𝐼𝑛 ∣ ∑ 𝑖 ∣  −  

1

2
(𝑥 − 𝑚𝑖)

𝑇 ∑ 𝑖
−1

(𝑥 − 𝑚𝑖) (3) 

Donde gi es clase, x es n-dimensional (siendo n el número de bandas), 

p(wi) es la probabilidad de que la clase wi aparezca en la imagen y sea asumida 

para todas las clases, ∑i es el determinante de la matriz de covarianza para la 

clase wi, ∑i
-1 es la matriz inversa y mi es el vector. 

En este estudio, cinco clases de US fueron definidas (Cuadro 2). Para 

evaluar la precisión de los mapas de US, se estimó el coeficiente Kappa 

(Ecuación 4), una técnica multivariante donde los valores en el rango 0-1 definen 

la precisión del usuario a través de la integración de puntos de control (Rwanga 

y Ndambuki, 2017). Se establecieron un total de 150 puntos asignados al azar en 

las dos escenas de estudio para compararlos con los mapas de US generados. 

𝐾𝐴𝑃𝑃𝐴 =  
𝑁𝛴𝑘𝑋𝑖𝑖𝛴

𝑘(𝑋𝑖+𝑥𝑋+𝑖)

𝑁2−𝛴𝑘(𝑋𝑖+𝑥𝑋+𝑖)
 (4) 

Donde KAPPA es el índice Kappa, k es el número de filas de la matriz, Xii es 

el número de observaciones en la fila i y la columna i (a lo largo de la diagonal), 

Xi+ y X+i como el margen total para la fila i y columna i, y N como el número total 

de observaciones.  

Análisis de CUS. Para determinar la dinámica espacial durante 1990- 
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Cuadro 2. Clases de US establecidas  

Clase de US Descripción 

Áreas abiertas Áreas sin vegetación, pastizales, asentamientos 

humanos, cuerpos de agua, zonas agrícolas 

Bosque de encino Bosque con dominancia de especies de encino 

Bosque de pino-encino Bosques mixtos con dominancia de especies de pino 

y encino 

Selva baja caducifolia Bosque seco 

Bosque secundario Bosque con poca cobertura 
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2019, se desarrolló un análisis de los CUS. Esta técnica permite observar 

patrones de cambio espacio-temporales al comprender su extensión, tipo y 

configuración espacial en la ubicación (Armenteras et al., 2019). 

Se empleó el módulo Land Change Modeler (LCM) de programa Terrset 

Geospatial Monitoring and Modeling software 18.31 (Eastman, 2017), el cual ha 

sido ampliamente utilizado en diversos casos de estudio (Reddy et al., 2017; 

Hamad et al., 2018; Nahib et al., 2018). 

Los resultados de los CUS fueron ajustados en una matriz de tabulación 

cruzada (Pontius et al., 2004) para comparar superficies entre los años 

evaluados. Se calculó una tasa anual de cambio con la Ecuación 5 (FAO, 1996). 

𝑞 = [(
𝐴2

𝐴1
)

1
𝑛

− 1] ∗  100 (5) 

Donde q es la tasa de cambio; A1 y A2 son los tiempos 1 y 2, 

respectivamente; y n es el lapso del tiempo A1 al A2.  

Como parte esencial de este estudio, los procesos de cambio fueron 

categorizados de una manera similar a Gao et al. (2018), detallando tres tipos de 

cambio: deforestación (conversión de cobertura vegetal a cobertura no-vegetal); 

degradación (reducción de la cobertura del dosel arbóreo debido a tala, 

incendios, plagas y enfermedades, etc.); y recuperación (cambios inversos a 

procesos de degradación/deforestación). Asimismo, mapas de 

ganancias/pérdidas en las clases de vegetación (bosque de encino, pino-encino, 

selva baja caducifolia y bosque secundario) fueron generados para determinar la 

dinámica de la vegetación en la región. 
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Potenciales de transición y variables impulsoras de cambio. Se 

generaron mapas de potenciales de transición para tres submodelos de acuerdo 

a los procesos de cambio observados: deforestación (SUBdefo), degradación 

(SUBdegra) y recuperación (SUBreco). Estos mapas se crearon integrando 

transiciones en submodelos de acuerdo con los procesos de cambio 

establecidos, a los que posteriormente se adjuntaron variables explicativas para 

generar mapas de potenciales de transición (Mishra et al., 2014). 

Una vez definidos los submodelos, se aplicó una selección y evaluación de 

variables impulsoras (estáticas y dinámicas) según el tipo de submodelo (Cuadro 

3). Para estimar el poder de influencia de cada variable, se utilizó el coeficiente 

Cramer’s V que, de acuerdo con Parsamehr et al. (2020), es un parámetro 

estadístico con valores de 0 a 1 donde los valores cercanos a 1 representan una 

relación significativa entre el tipo de transición y la variable impulsora. Sin 

embargo, no debe considerarse como último criterio de selección, debido a los 

requerimientos matemáticos que necesita el submodelo. Para lograr resultados 

precisos en los submodelos, se atendieron las recomendaciones de Eastman 

(2020) sobre la mejora del resultado del coeficiente Cramer´s V a través del 

módulo “Variable Transformation Utility” incluido en LCM, y para este estudio, la 

transformación se ejecutó solo para las variables de tipo “dinámica” con la 

transformación “logaritmo natural”.   

Para la generación de mapas de potencial de transición se aplicó la red 

neuronal Multi-Layer Perceptron (MLP). Esta técnica tiene la capacidad de 

generar potenciales de transición a través de algoritmos que modelan funciones 

no lineales (Shen et al., 2020). En este estudio se ejecutaron los parámetros pre- 
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Cuadro 3. Variables explicativas aplicadas para predecir potenciales de transición 

Tipo de Variable Nombre Unidad 

Estática Altitud m 

Estática Pendiente ° 

Estática Exposición Adimensional 

Dinámica Distancia hacia áreas abiertas (2019) m 

Dinámica Distancia hacia disturbio m 

Dinámica Distancia hacia caminos m 

Dinámica Distancia hacia vías férreas m 

Dinámica 

Distancia hacia localidades con 1-49 

habitantes 
m 

Dinámica 

Distancia hacia localidades con 50-249 

habitantes 
m 

Dinámica Distancia hacia localidades con más de 

250 habitantes 
m 

Dinámica Distancia hacia ríos m 
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determinados asignados por el MLP (10,000 interacciones; 50% de muestras 

para entrenamiento, 50 % de muestras para prueba; entrenamiento automático y 

tasa de aprendizaje dinámico). El desempeño de las variables explicativas para 

la generación de potenciales de transición en cada submodelo se evaluó a través 

de tasas de precisión y medidas de habilidad resultantes durante los procesos de 

entrenamiento en la MLP. 

Escenarios futuros. Para la modelación de escenarios futuros, la opción 

de CM fue empleada, que se basa en la probabilidad de transición y la distribución 

actual entre dos estados determinados (Baker, 1989). Procesos como CM, tienen 

un papel importante en el estudio de los recursos naturales, debido a que sirven 

como una herramienta de decisión para la evaluación del manejo sustentable del 

ecosistema en cualquier región (Prieto-Amparán et al., 2019). 

En este estudio se utilizó el panel “Change Prediction” de LCM, generando 

una matriz de probabilidad de transición y proyectando la distribución de US con 

la opción CM. Los escenarios futuros se generaron a través de la dinámica de 

CUS observada durante 1990-2019. Aquí, se aplicaron simulaciones de US 

futuros basadas en los submodelos SUBdefo, SUBdegra y SUBreco. El año 

proyectado fue 2048 (29 años a partir de 2019), el mismo lapso de años existente 

entre 1990 y 2019. La Figura 2 muestra del proceso metodológico seguido en 

este estudio. 
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Figura 2. Esquema metodológico del caso de estudio. 
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RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Precisión de la Clasificación de Mapas de US 

A través del coeficiente Kappa, los valores de precisión mostraron 

resultados similares para 1990 y 2019. Para 1990 y 2019, las áreas abiertas y 

bosque de encino resultaron como la clase con la mayor precisión, 

respectivamente. Los valores de precisión Kappa se muestran en el Cuadro 4. 

En esta cuenca, las clases de bosque de encino y bosque de pino-encino 

mostraron la mayor dominancia en los años evaluados, mientras que el bosque 

secundario se observó como la clase de menor superficie.  

De acuerdo con Landis y Koch (1977), el coeficiente Kappa se puede 

asumir como "moderadamente fuerte" a partir de valores en el rango de 41 a 60 

%, mientras que los resultados mayores a 61 % son “sustanciales y 

completamente útiles”. En el presente caso, un Kappa global del 85% indicó una 

alta precisión en las clasificaciones, para ambos años. Amini Parsa y Salehi 

(2016) encontraron en su caso de estudio valores de precisión a través del 

coeficiente Kappa de 85 % en precisión general en los mapas clasificados, muy 

similar al presente caso. 

CUS (1990-2019) 

Los CUS se integraron en una matriz de tabulación cruzada, mostrada en 

el Cuadro 5. Un total de 334.2 km² fue el área correspondiente a procesos de 

deforestación, degradación y recuperación en el lapso evaluado. Para el presente 

caso, la degradación fue el mayor proceso de cambio (220.05 km²), seguido de 

la deforestación (107.51 km²). Una mínima superficie de recuperación también 
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Cuadro 4. Precisión de los mapas de US de 1990 y 2019 

Clase Precisión 1990 (%) Precisión 2019 (%) 

Áreas abiertas 91.8 83.9 

Bosque de encino 78.1 95.5 

Bosque de pino-encino 91.4 83.3 

Selva baja caducifolia 87.8 83.9 

Bosque secundario 76.0 83.6 

Kappa global 85.0 85.8 
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Cuadro 5. Matriz de tabulación cruzada de 1990-2019 

1990-2019 AAa BEb BPEc SBCd BSe 

Total 2019 

(km²) 

AAa 920.66 0.00 0.00 6.64 0.00 927.30 

BEb 49.73 4062.80 0.00 70.16 0.00 4182.69 

BPEc 41.20 64.65 5524.68 12.61 72.30 5715.43 

SBCd 3.78 0.00 0.00 2531.78 0.00 2535.56 

BSe 12.80 0.00 0.00 0.34 743.06 756.19 

Total 1990 

(km²) 
1028.18 4127.45 5524.68 2621.52 815.35 14117.18 

a Áreas abiertas. 

b Bosque de encino. 

c Bosque de pino-encino. 

d Selva baja caducifolia. 

e Bosque secundario.   
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ocurrió (6.64 km²). 

En el período evaluado, todas las clases de US sufrieron un aumento en 

su cobertura, con excepción del bosque de pino-encino, el cual no indicó un 

aumento en el lapso final. Aunado a esto, el bosque de pino-encino fue la clase 

que mayor transición de 1990 a 2019, principalmente hacia procesos de 

degradación, mientras que la selva baja caducifolia señaló la clase menos 

transformada (Figura 3). 

En este estudio, los principales procesos de cambios fueron la 

degradación y deforestación. Diversas investigaciones señalan que los incendios, 

la fragmentación, plagas y la intensificación de la actividad agropecuaria son 

factores inmediatos que se atribuyen como causas principales de cambios en el 

ecosistema (van Lierop et al., 2015; Kessy et al., 2016; Silva et al., 2018). En los 

últimos años, los bosques templados de Chihuahua han sido afectados por 

fenómenos naturales y antrópicos, siendo los casos más relevantes incendios 

forestales (Valdéz-Zavala et al., 2018), plagas y enfermedades (del-Val y Sáenz-

Romero, 2017) así como tala ilegal (Cruz y Delgado, 2018). 

Comparación entre US (1990-2019) 

Para 1990 y 2019, el bosque de pino-encino fue el US dominante. Para 

2019, se detectó una disminución en las superficies de clases de vegetación, 

específicamente en las clases de bosque de pino-encino   y bosque de encino, 

mostrando una reducción de 1.35 y 0.39%, respectivamente, mientras que áreas 

abiertas aumentaron en 0.71%.  A la vez, las clases de selva baja caducifolia y 

bosque secundario aumentaron para 2019. 
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Figura 3. Mapas de US de 1990 (a), 2019 (b), y CUS (c). 
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Para el periodo evaluado, la clase de bosque de pino-encino señaló el 

mayor cambio de cobertura, y junto con el bosque de encino, estas clases fueron 

las únicas que indicaron pérdidas en cobertura. Por el contrario, las áreas 

abiertas, selva baja caducifolia y bosque secundario incrementaron de 1990 a 

2019, detallando a las áreas abiertas como el segundo cambio más importante. 

Las tasas de cambio anual ubicaron a las áreas abiertas como la clase con la 

mayor transición, mientras que el bosque de encino experimentó la tasa más baja 

(Cuadro 6). 

Para este estudio, se observaron cantidades considerables de cambios en 

bosques de pino-encino y áreas abiertas. Investigaciones señala que los mayores 

cambios en el bosque se perciben como procesos en los que la vegetación está 

reduciendo su cobertura mientras que los asentamientos humanos o las áreas 

abiertas aumentan constantemente (Novo-Fernández et al., 2018; Rodríguez-

Echeverry et al., 2018; Mendoza-Ponce et al., 2019). Además, el 

aprovechamiento forestal, específicamente la extracción de madera, puede 

atribuirse como un factor importante de esta perturbación de la cobertura de 

bosque de pino-encino en el área de estudio.  

Frey et al. (2019) encontraron que las empresas forestales comunitarias 

en México han tenido un impacto positivo en la producción y aprovechamiento de 

madera, proporcionando ingresos y producción a través del uso del bosque. Lo 

mencionado indica que, con la presencia de una región rica en biodiversidad, el 

uso de los recursos naturales juega un papel importante en la satisfacción de las 

necesidades de la población. 

Ganancias/Pérdidas en la Vegetación 
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Cuadro 6. Comparación de las clases de US en el lapso 1990-2019 

Clases 

1990 2019 
Cambio 

(km²) 

Tasa anual 

de cambio 

(%) Área (km²) Área (%) Área (km²) Área (%) 

AAa 927.50 6.57 1028.38 7.28 100.88 0.36 

BEb 4182.52 29.63 4127.33 29.24 -55.19 -0.05 

BPEc 5714.96 40.48 5524.15 39.13 -190.81 -0.12 

SBCd 2535.24 17.96 2621.16 18.57 85.92 0.11 

BSe 756.61 5.36 815.81 5.78 59.21 0.26 

a Áreas abiertas. 

b Bosque de encino. 

c Bosque de pino-encino. 

d Selva baja caducifolia. 

e Bosque secundario.   

  



43 
 

El análisis de las clases de vegetación reveló que las pérdidas fueron 

mayores que las ganancias, lo que expone tendencias hacia procesos de 

deforestación y degradación. Principalmente se observan incrementos en selva 

baja caducifolia y bosque secundario, mientras que el bosque de encino y pino-

encino disminuyó en cuanto a cobertura. 

En la cuenca, la mayor ganancia fue para la selva baja caducifolia, con un 

total de 89.73 km², mientras que el bosque de pino-encino no presentó 

incrementos en la temporalidad observada. Por el contrario, el bosque de pino-

encino representó la mayor perdida en vegetación, con 190.68 km² (Gráfica 1). 

Los mapas de ganancias/pérdidas en la vegetación se detallan en la Figura 4. 

De forma evidente, las mayores afectaciones en la región corresponden 

para los bosques de pino-encino y encino. De acuerdo a la CONAFOR (2016), 

uno de los principales factores atribuidos a la pérdida de cobertura vegetal son 

los incendios forestales, y durante el periodo 1995-2016, un promedio anual de 

870 incendios fue detectados sobre los bosques del estado de Chihuahua, con 

mayor ocurrencia en 2011 y 2012 que afectó principalmente a los municipios de 

Guadalupe y Calvo, Guachochi, Madera, Bocoyna y Balleza.  

Además, la degradación ha sido un factor importante de cambios en bosques en 

México, contabilizando a nivel nacional más de 1.14 millones de ha degradadas 

entre 1993 y 2011. En Chihuahua, en el periodo 2002-2011, una tasa anual de 

degradación de -0.32% a -0.57% fue detectada (SEMARNAT, 2016). 

Escenarios Proyectados de US para 2048 

Como proceso inicial, los valores del coeficiente Cramer´s V para cada 

variable fueron obtenidos (Cuadro 7). Para el presente estudio, las variables 
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Gráfica 1.  Superficie de ganancias/pérdidas en las clases de vegetación. 
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Figura 4. Mapas de ganancias/pérdidas en bosques de encino (a), pino-encino 

(b), selva baja caducifolia (c) y bosque secundario (d).  
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explicativas mostraron que la correlación general más alta fue para “distancia 

hacia áreas abiertas”, mientras que “exposición” indicó el valor más bajo.  

En este estudio, la integración de las variables impulsoras reveló que, en 

general, las variables antrópicas muestran una mejor relación para cada 

submodelo a comparación de las topográficas. Este resultado es consistente con 

Danneyrolles et al. (2019) al asumir un efecto predominante de la perturbación 

antrópica sobre los cambios en la composición de bosques templados. Asimismo, 

los valores de las variables topográficas, específicamente la “altitud”, marcan un 

resultado importante para determinar los potenciales de transición, y según 

Birhane et al. (2019), se demuestra que la variabilidad topográfica es un factor 

influyente sobre los CUS en el bosque. 

Para la generación de los mapas de potenciales de transición, las variables 

impulsoras fueron aplicadas para cada submodelo. De tal manera, para SUBdefo 

y SUBdegra se aplicaron todas las variables, mientras que SUBreco se generó 

aplicando solo cuatro variables: “distancia hacia ríos”, “distancia hacia 

carreteras”, “altitud” y “pendiente”. Con esto, los valores de precisión fueron 

65.98%, 71.70% y 98.90% para SUBdefo, SUBdegra y SUBreco, 

respectivamente (Gráfica 2).  En este estudio, los resultados indicaron valores 

aceptables de precisión, a pesar del valor más bajo detectado para SUBdefo. 

Islam y Ahmed (2011) sugieren que los valores de precisión para los procesos 

de redes neuronales deberían llegar hasta 70 %, pero este resultado dependerá 

de la influencia de las variables utilizadas. Los valores de precisión para los 

submodelos en este estudio se consideraron apropiados, según algunos casos  
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Cuadro 7. Resultados del coeficiente Cramer´s V para todos los submodelos 

Variable Cramer´s V (global) 

Altitud 0.3681 

Pendiente 0.1631 

Exposición 0.0468 

Distancia hacia áreas abiertas (2019) 0.4948 

Distancia hacia disturbio 0.1700 

Distancia hacia caminos 0.1063 

Distancia hacia vías férreas 0.1598 

Distancia hacia localidades con 1-49 habitantes 0.1295 

Distancia hacia localidades con 50-249 habitantes 0.1673 

Distancia hacia localidades con más de 250 

habitantes 
0.1162 

Distancia hacia ríos 0.1316 
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Gráfica 2. Precisión y habilidad de cada submodelo. 
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reportados (Gibson et al., 2018; Ansari y Golabi, 2019; Azimi et al., 2019). 

Para la proyección de escenarios futuros, se generó una matriz de 

probabilidad de transición basada en los cambios de 1990-2019, como paso 

inicial del procedimiento de CM (Cuadro 8). Los resultados expusieron que la 

mayor probabilidad de persistencia fue para la selva baja caducifolia, mientras 

que el bosque de pino-encino se asumió como la clase de menor probabilidad de 

persistencia. Asimismo, la transición de bosque secundario a áreas abiertas 

presentó la mayor probabilidad de cambio, en contraparte a la dinámica de 

bosque secundario a selva baja caducifolia que experimentó la menor 

probabilidad de transición. 

Los mapas para cada submodelo se generaron con la matriz de 

probabilidad y potenciales de transición, detallando los resultados en el Cuadro 

9.  

Los escenarios proyectados mostraron suposiciones particulares sobre los 

resultados de aumento/disminución en las clases de US, esto comparado con las 

superficies de 2019. SUBdefo indicó que las áreas abiertas aumentaran su 

superficie en 0.75 %. Por el contrario, la cobertura vegetal disminuirá, 

especificando que el bosque de encino mostrará la mayor pérdida (0.35 %).  Con 

el modelo SUBdegra se observarán en selva baja caducifolia y bosque 

secundario los mayores incrementos para 2048, con 0.58 % y 0.49 % 

respectivamente. Mientras tanto, el bosque de pino-encino presentará la mayor 

reducción de su cobertura, con 1.02 %. Asimismo, SUBreco indicó que la selva 

baja caducifolia aumentará 0.05 %, lo que representará la mayor ganancia. Las 

características de este submodelo especifican que las áreas abiertas sufrirán un  
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Cuadro 8. Matriz de probabilidad de transición de los CUS de 1990-2019  

1990-2019 AAa BEb BPEc SBCd BSe 

AAa 0.9928 0.0000 0.0000 0.0072 0.0000 

BEb 0.0119 0.9713 0.0000 0.0168 0.0000 

BPEc 0.0072 0.0113 0.9666 0.0022 0.0126 

SBCd 0.0015 0.0000 0.0000 0.9985 0.0000 

BSe 0.0169 0.0000 0.0000 0.0004 0.9826 

a Áreas abiertas. 

b Bosque de encino. 

c Bosque de pino-encino. 

d Selva baja caducifolia. 

e Bosque secundario. 
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Cuadro 9. Superficies de US a 2048 para cada submodelo 

Uso de 

Suelo 

SUBdefo 

 

SUBdegra 

 

SUBreco 

 
km² % km² % km² % 

AAa 1134.49 8.04 1028.4 7.28 1020.77 7.23 

BEb 4078.53 28.89 4120.06 29.19 4127.47 29.24 

BPEc 5484.97 38.85 5380.65 38.11 5524.67 39.13 

SBCd 2617.59 18.54 2703.17 19.15 2628.92 18.62 

BSe 801.58 5.68 884.69 6.27 815.35 5.78 

a Áreas abiertas. 

b Bosque de encino. 

c Bosque de pino-encino. 

d Selva baja caducifolia. 

e Bosque secundario. 
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decremento de su superficie, con una reducción del 0.05 %. Los mapas de 

escenarios futuros se muestran en la Figura 5. 

Para los escenarios proyectados, las superficies de US mostrarán una 

transformación continua, principalmente en bosque de pino-encino, áreas 

abiertas y selva baja caducifolia, observándose principalmente procesos de 

deforestación y degradación. En el presente estudio, la dinámica de áreas 

abiertas y bosque de pino-encino puede asumirse por causas antrópicas, esto de 

acuerdo con Acácio et al. (2016) quienes han determinado que factores 

antrópicos como incendios, la densidad de población y la accesibilidad en el 

terreno son aspectos relevantes para los cambios en el bosque. Además, el 

incremento en el aprovechamiento forestal en la región puede resultar en una 

perturbación continua en el paisaje, esto al señalar al bosque como un 

ecosistema crucial que brinda servicios y productos, y requiere un adecuado 

manejo forestal sustentable (Ceccherini et al., 2020). 

Respecto a la degradación en la región, puede asumirse que otro tipo de 

factores, principalmente la variación en las condiciones climáticas de la región, 

puedan incidir de manera considerable en este tipo de proceso de CUS.  De 

acuerdo a Sommerfeld et al. (2018), las condiciones más cálidas y secas están 

relacionadas con una alta perturbación en el bioma del bosque templado, y es un 

problema que aumenta constantemente. 
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Figura 5. Mapas de escenarios para el año 2048 para SUBdefo (a), SUBdegra 

(b) y SUBreco (c).  
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

En este estudio, la transformación del paisaje se atribuyó a procesos de 

degradación y deforestación. Si bien el bosque de pino-encino fue el uso de suelo 

con mayor superficie, también registró la mayor pérdida, y una ganancia 

imperceptible en cobertura. Esto puede deberse principalmente al aumento de 

áreas abiertas. 

Con base en las tasas de cambio anual, las clases más dinámicas fueron 

las áreas abiertas, el bosque secundario y el bosque de pino-encino. Bajo el 

mismo ritmo de transformación, el ecosistema forestal templado de esta región 

podría verse notablemente afectado en los próximos años. 

Se detectaron pérdidas considerables para los bosques de pino-encino y 

encino, lo que indica un ecosistema afectado probablemente por causas 

antropogénicas. Con la aplicación de procesos estocásticos como Cadenas de 

Markov, la proyección de escenarios futuros indica que se mantendrán impactos 

en las clases de vegetación, mientras que las áreas abiertas aumentarán, lo que 

significa que los procesos de deforestación y degradación serán los principales 

factores de perturbación en el futuro. 
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RESUMEN 

ANÁLISIS DE EVENTOS PRE- Y POST-INCENDIO DE LA VEGETACIÓN DE 

UN BOSQUE TEMPLADO A TRAVÉS DE ÍNDICES ESPECTRALES LANDSAT 

POR: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

Maestría en Ciencias en Producción Animal 

Secretaría de Investigación y Posgrado 

Facultad de Zootecnia y Ecología 

Universidad Autónoma de Chihuahua 

Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez 

Los incendios modifican la composición natural del ecosistema, y afectan 

la disponibilidad de servicios ecosistémicos. Este estudio examinó el 

comportamiento pre- y post-incendio de la vegetación de cuatro sitios (BS) de un 

bosque templado de Chihuahua, México, durante 2009-2017. Se utilizaron el 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Burn Ratio (NBR), 

Normalized Difference Water Index (NDWI) y el Soil Adjusted Vegetation Index 

(SAVI), de los que se extrajeron valores espectrales promedio por diferentes tipos 

de exposición y pendiente. Para probar el comportamiento de las medias de los 

índices en función de las características topográficas, se consideraron análisis de 

varianza (ANOVA) y pruebas de Tukey. Hubo variación entre BS, donde el BS-1 

presentó el mejor comportamiento post-incendio. El NDVI midió en mayor 

intensidad la salud de la vegetación, mientras que el NBR fue idóneo para el 

análisis de severidad y cambios en valores espectrales. La exposición sur 

presentó impactos más severos y menor ritmo de regeneración. No obstante, la 
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variación por rangos de pendiente señaló, ocasionalmente, mayores impactos en 

pendientes planas, y regeneración superior sobre pendientes pronunciadas. La 

exposición fue significativa con el NDVI (p<0.0001) y SAVI (p<0.0001), y en 

cuanto a cambios, solamente con el SAVI (p=0.0128).  Por otro lado, hubo efecto 

de la pendiente en todos los índices, particularmente con el NDVI (p=0.0019), 

pero sin efecto en cambios de los valores de los índices (p>0.05). Lo anterior 

supone que la variación en los datos pudo deberse a otros factores que afectaron 

el comportamiento anual post-incendio de la vegetación (p<0.05).  
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ABSTRACT 

ANALYSIS OF PRE- AND POST-FIRE EVENTS OF A TEMPERATE FOREST 

VEGETATION WITH LANDSAT-DERIVED SPECTRAL INDICES 

BY: 

I.D.T. JESÚS SALVADOR IBARRA BONILLA 

Wildfires modify the natural composition of the ecosystem, and the 

availability of ecosystem services. This study examined the post-fire behavior of 

the vegetation of four sites (BS) of a temperate forest of Chihuahua, Mexico, 

during 2009-2017. The Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), 

Normalized Burn Index (NBR), Normalized Difference Water Index (NDWI) and 

the Adjusted Soil Vegetation Index (SAVI) were used, with which spectral average 

values by different aspect and slope types were extracted. To test the behavior of 

the mean values of the indices as a function of the topographic characteristics, 

analyzes of variance (ANOVA) and Tukey's tests were considered. Variation in 

post-fire behavior was detected between BS, where BS-1 showed the best post-

fire behavior. The NDVI measured the vegetation vigorousness in greater 

intensity, while the NBR was suitable for the analysis of fire severity and spectral 

values changes. The south aspect presented more severe impacts and a slower 

regeneration rate. However, the variation by slope ranges indicated, in some 

cases, greater impacts on flat slopes, and higher regeneration on steep slopes. 

Aspect was significant with the NDVI (p<0.0001) and SAVI (p<0.0001), and for 

the changes, only with the SAVI (p=0.0128). On the other hand, there was an 

effect of the slope in all the indices, particularly with the NDVI (p=0.0019), but 

without effect on the changes in the values of the indices (p>0.05). The above 
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supposes that the variation in the data could be due to other factors that affected 

the annual post-fire behavior of the vegetation (p<0.05). 
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INTRODUCCIÓN 

Los incendios forestales modifican la estructura y composición del 

ecosistema (Fairman et al., 2017; Tran et al., 2020). A pesar de que el fuego es 

un componente ecológico importante (Rodríguez-Trejo y Fulé, 2003; He et al., 

2019), los incendios son uno de los factores de cambio asociados a grandes y 

severos disturbios en bosques templados (Sommerfeld et al., 2018).  

Procesos como cambios de uso de suelo, el desarrollo de actividades 

agrícolas y urbanas, así como las condiciones meteorológicas y climáticas 

(Rodrigues et al., 2014; Ocampo-Zuleta y Beltrán-Vargas, 2018; Pereira et al., 

2020) constituyen factores primordiales para la aparición de incendios. Además, 

el cambio climático permite que las condiciones esenciales para la generación de 

incendios estén siempre presentes (Xu et al., 2020). Con lo anterior, las 

consecuencias sobre la biodiversidad se presentan de distintas formas: desde 

impactos en la fauna (Duarte et al., 2021), en la provisión de servicios 

ecosistémicos (Taboada et al., 2021), efectos en el suelo (Ribeiro et al., 2021), 

así como en la calidad del agua (Basso et al., 2019). 

Las afectaciones más notorias durante los incendios se detectan sobre la 

vegetación. Estudios señalan que las principales alteraciones surgen tanto en las 

condiciones estructurales de la vegetación (Haugaasen et al., 2003; Reilly et al., 

2018) así como en los procesos fisiológicos de las plantas (Thompson et al., 

2016; Huerta et al., 2021). De manera específica, se sabe qué la severidad de 

estas afectaciones depende sustancialmente de características topográficas 

como tipos de exposición o pendientes (Yeung y Li, 2018; Taylor et al., 2020), 

con lo cual, los patrones de regeneración de la vegetación resultan distintos 
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(Broncano y Retana, 2004). Hay una amplia discusión sobre el comportamiento 

post-incendio de la vegetación. Por ejemplo, Ireland y Petropoulos (2015) 

encontraron que las tasas de regeneración fueron notoriamente altas en 

exposiciones “norte”, a comparación de las de orientación “sur”. Por otro lado, Vo 

y Kinoshita (2020) observaron que la exposición “este” y pendientes de tipo 

“moderadas” experimentaron la mayor regeneración de la vegetación. Además, 

el estudio realizado por Christopolou et al. (2019) indicó que los cañones y cimas 

de montañas tuvieron mayor probabilidad de regeneración en contraste a 

pendientes abiertas y pronunciadas. En relación a lo anterior, el monitoreo de 

vegetación afectada por incendios es clave para comprender la resiliencia del 

ecosistema (Lu et al., 2015), y puede proveer información vital para adecuar el 

manejo del territorio en ecosistemas forestales (Mitri y Gitas, 2013). 

Uno de los ecosistemas más importantes en México son los bosques 

templados. Estos albergan una notoria riqueza florística (Rzedowski, 1991) y 

presentan la mayor diversidad de especies de encino y pino en el mundo (Wallace 

et al., 2015). Particularmente, los bosques de Chihuahua, que se distribuyen 

sobre la Sierra Madre Occidental, son conocidos por ser una fuente importante 

de servicios ecosistémicos, donde destaca la distintiva biota y riqueza de 

especies endémicas (WWF, 2021), el aprovechamiento forestal maderable 

(SEMARNAT, 2016), la captura de carbono (Balderrama et al., 2008), así como 

captación de agua (Descroix et al., 2004). Sin embargo, en los últimos años, los 

incendios forestales han transformado el paisaje de estos ecosistemas. De 

acuerdo a CONAFOR (2016), en 2011 y 2012 estos fenómenos fueron tan 

frecuentes que afectaron más de 143,000 ha, principalmente como resultado de 
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la apertura de tierras para la actividad agropecuaria. Además, fueron la principal 

causa de daños al arbolado (CONAFOR, 2014). 

En este sentido, los sensores remotos proveen de información esencial 

para el monitoreo de la vegetación. Particularmente, la constelación Landsat 

dispone de información de excelentes características para el estudio de la 

superficie terrestre (Williams et al., 2006), y es capaz de ofrecer basta información 

en el análisis pre y post-incendio de la vegetación (Bright et al., 2019). Uno de 

los productos más utilizados en el análisis de incendios son los índices 

espectrales, considerados como herramientas potenciales para evaluar cambios 

fenológicos de la vegetación (Ryu et al., 2014). 

Debido a que las plantas absorben fuertemente la energía en el espectro 

rojo (0.64-0.70 µm) por pigmentos y se refleja ampliamente en el infrarrojo 

cercano (0.70-1.40 µm) debido a la dispersión interna de hojas (Kinipling, 1970; 

Roy, 1989), índices espectrales como el Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI) así como el Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) evalúan esta región del 

espectro, y han sido utilizados en el estudio de incendios (Telesca y Lasaponara, 

2006; Hernández Clemente et al., 2009; Storey et al., 2020). Adicionalmente, las 

mediciones sobre la región del infrarrojo medio (1.57-2.35 µm) son necesarias 

para el monitoreo de incendios (Robinson, 1991), debido a que sirven en el 

análisis de la variación de humedad en plantas (Ullah et al., 2012). Por ello, se 

han desarrollado índices como el Normalized Burn Ratio (NBR), el cual es muy 

utilizado para el mapeo o monitoreo de áreas incendiadas (Harris et al., 2011; 

Nasery y Kalkan, 2020; Poulos et al., 2021), así como el Normalized Difference 

Water Index (NDWI), cuyas características para la evaluación de cambios en el 
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contenido de agua líquida en el dosel arbóreo son potenciales en el estudio de 

incendios (Thakur y Singh, 2014; Gray et al., 2018; Domingo et al., 2020). 

Debido a que los índices espectrales son herramientas útiles para el 

monitoreo de áreas incendiadas, el objetivo del presente trabajo fue analizar el 

comportamiento post-incendio de la vegetación en el lapso 2009-2017 en una 

cuenca de bosque templado de Chihuahua, México. Mediante la utilización de 

cuatro índices espectrales, la finalidad fue:  a) evaluar el comportamiento de las 

medias espectrales de la vegetación en el lapso evaluado; b) estimar los cambios 

de las medias espectrales de la vegetación entre años; c) determinar el 

comportamiento de la vegetación por tipos de exposición y pendientes; y d) 

identificar la existencia de efectos significativos de los rasgos de regeneración de 

la vegetación por tipos de exposición y pendientes.   
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MATERIALES Y MÉTODOS 

Descripción del Área de Estudio 

El área de estudio se distribuye sobre la Sierra Madre Occidental de 

Chihuahua, México, sobre una superficie de 1,411,731 ha en las coordenadas 

26° 55’ 6’’ a 28° 11’ 26’’ N y 106° 59’ 49’’ a 108° 44’ 16’’ O. El terreno es 

accidentado, con altitudes desde 177 hasta 2,980 msnm. Las condiciones 

climáticas indican al templado subhúmedo y semifrío subhúmedo como los climas 

típicos, con temperaturas desde -3 °C hasta 22 °C, y rangos de precipitación de 

400 a 1200 mm. Además, se distinguen cuatro tipos de suelos: phaeozem, litosol, 

luvisol y regosol (INEGI, 2018). La dominancia fisionómica de especies de flora 

corresponde al género Pinus (principalmente P. arizonica, P. duranguensis, P. 

engelmannii y P. leyiophilla), y la estructura forestal en esta región puede variar 

desde bosques con una sola especie dominante, así como una estructura 

compleja de bosque de pino o pino-encino con estratos de tipo arbóreo, arbustivo 

y herbáceo, que contienen gran diversidad de comunidades vegetales (González-

Elizondo et al., 2012). 

Metodología 

Información satelital y preprocesamiento. Se emplearon imágenes 

Landsat (USGS, 2019), colección nivel 1, de los sensores Thematic Mapper (TM) 

5 y Operational Land Image (OLI) 8 sobre la escena 033/041 con la menor 

cobertura de nubes posible o cualquier interferencia atmosférica. Se obtuvieron 

cinco imágenes, considerando fechas de pre-incendio (2009), durante el incendio 

(2011) y post-incendio (2013, 2015 y 2017) entre el lapso mensual de marzo-

junio. Se realizaron procedimientos de calibración radiométrica (Ecuaciones 1 y 



73 
 

2) de las imágenes, siendo un requisito necesario para obtener mejores y más 

precisas mediciones sobre la superficie terrestre (Chander et al., 2009). 

Lλ= (
LMAXλ- LMINλ  

Qcal max- Qcal min 

) (Qcal- Qcal min ) +  LMINλ  (1) 

p
λ
= (

π* Lλ  
* d

2

ESUNλ- cosϕ
s

) (2) 

Donde Lλ es la radiancia espectral (w m-2), LMAXλ es la radiancia espectral 

del sensor escalada al valor Qcal max (w m-2), LMINλ como radiancia espectral del 

sensor escalada al valor Qcal min (w m-2), Qcal  como el valor cuantificado del pixel 

calibrado (en números digitales), Qcal max y Qcal min como los valores máximos y 

mínimos cuantificados de pixel calibrado correspondiente al valor (en niveles 

digitales); pλ es reflectancia de la Atmosfera Superior (TOA por sus siglas en 

inglés) (adimensional), Lλ es radianza espectral (en w m-2), d2 como la distancia 

de la Tierra al Sol (en unidades astronómicas), ESUNλ definida como la media de 

la radiación solar exoatmosférica (en w m-2) y cosΦs como el ángulo cenital solar 

(en grados). 

Este proceso se ejecutó mediante el algoritmo provisto en el Semi-

Automatic Classification plugin 6.4.2 desarrollado por Congedo (2016) en el 

software QGIS 3.12.2, obteniendo imágenes optimizadas con valores de 

reflectancia Top-Of-Atmosphere (TOA). 

Extracción de sitios incendiados. Para la detección de sitios 

incendiados (BS, como acrónimo de “burned site”), se generó un mosaico con 

composición en falso color en la fecha del incendio (2011) con las bandas 7 (2.08 

– 2.35 µm), 4 (0.76 – 0.90 µm) y 3 (0.63 – 0.69 µm) del sensor TM 5. Esta 
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combinación permitió un mejor contraste de los elementos de la imagen para 

detectar claramente las áreas siniestradas por incendios. Para mayo de 2011, se 

detectaron aproximadamente 40 BS en el área de estudio, de los cuales 4 

indicaron la mayor superficie siniestrada (Cuadro 10). Estos fueron seleccionados 

para evaluar la dinámica post-incendio de la vegetación, y se delimitaron con 

ERDAS IMAGINE® 2014 14.0.0 (Figura 6). 

Índices espectrales. Para evaluar el comportamiento de la vegetación de 

cada BS, se generaron cuatro índices espectrales de los sensores TM 5 y OLI 8 

en la temporalidad pre-, durante y post-incendio (Cuadro 11), que posteriormente 

se aplicaron para observar variaciones en los valores promedio de cada BS 

durante el lapso 2009-2017. La selección de estos índices se estableció debido 

a estudios previos que los han integrado para exploraciones efectivas de 

vegetación afectada por incendios (Hislop et al., 2018; Vicente-Serrano et al., 

2019; Lacouture et al., 2020). 

Variables topográficas. Debido a que las características topográficas 

infieren directamente sobre los cambios estructurales en el bosque (Viana-Soto 

et al., 2017; Merschel et al., 2018; Muscarella et al., 2020), en este estudio se 

analizó la dinámica de la vegetación de acuerdo a los tipos de pendiente y 

exposición de cada BS. 

La información topográfica se extrajo del Continuo de Elevaciones 

Mexicano (INEGI, 2013), y se reclasificó de manera similar a Martínez-Salvador 

y Prieto-Ruíz (2011), en siete rangos de pendiente (0-3°, 3-10°, 10-15°, 15-25°, 

25-30°, 30-45°, Mayor a 45°) y cuatro tipos de exposición (norte, este, sur, oeste). 

Esto sirvió para extraer información de valores promedio de cada índice por 
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Cuadro 10. Características de los sitios incendiados 

Incendio UTM X UTM Y 
Área siniestrada 
(ha) 

Tipo de vegetación dominante (2011) 
Altitud media 
(msnm) 

1 148075 3024516 7516.2 
Vegetación secundaria arbustiva de 
pino-encino 

1,430 

2 210814 3063295 2931.9 Bosque de pino 2,018 

3 262755 3108777 4371.3 Bosque de pino-encino. 2,461 

4 264543 3046974 2918.5 Bosque de pino 2,398 
      

7
5
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Figura 6. Localización de los a) BS-1, b) BS-2, c) BS-3 y d) BS-4 en la zona de 
estudio. 
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Cuadro 11. Características de los índices espectrales utilizados 

Índice espectral Fórmula Bandas empleadas Autor 

Normalized Difference 
Vegetation Index 
(NDVI) 

 

TM 5: 3 (Red) and 4 (NIR); 
OLI 8: 4 (Red) and 5 (NIR) 

Rouse et al., 1974 

Normalized Burn Ratio 
(NBR) 

 

TM 5: 4 (NIR) and 7 (SWIR-2); 
OLI 8: 5 (NIR) and 8 (SWIR-2) 

Lopez Garcia y Caselles, 
1991 

Normalized Difference 
Water Index (NDWI) 

 

TM 5: 4 (NIR) and 5 (SWIR-1); 
OLI 8: 5 (NIR) and 6 (SWIR-1) 

Gao, 1996 

Soil Adjustment 
Vegetation Index 
(SAVI) 

 

TM 5: 3 (Red) and 4 (NIR); 
OLI 8: 4 (Red) and 5 (NIR); 
L=0.5 

Huete, 1988 

(𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑅𝑒𝑑)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅𝑒𝑑)
 

(𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑅𝑒𝑑)(1 + 𝐿)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅𝑒𝑑 + 𝐿)
 

(𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2)
 

(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2)
 

7
7
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característica topográfica, la cual fue utilizada para analizar la variación por BS y 

sometida a un análisis estadístico.  

Análisis estadístico. Se aplicaron dos Análisis de Varianza (ANOVA) con 

el software SAS® 9.4 para encontrar la existencia de efectos significativos 

(p≤0.05) de las características topográficas sobre el comportamiento de la 

vegetación ante la ocurrencia de incendios. El primer ANOVA evaluó este efecto 

sobre los valores promedio totales de los índices, y el segundo sobre los cambios 

de los valores promedio totales de cada índice entre lapsos (2009-2011; 2011-

2013; 2013-2015; 2015-2017). Para ambos casos, se establecieron cuatro 

modelos lineales generales (GLM), asignando como variable de respuesta cada 

índice (NDVI, NBR, NDWI y SAVI), mientras que el valor del índice por tipo de 

exposición o pendiente, así como el valor del índice por año se integraron como 

variables independientes o predictoras. Cabe destacar que, para el primer 

ANOVA, se asignó como covariable el valor inicial del índice (valor de 2009), esto 

con la finalidad de controlar el efecto inicial y aumentar la potencia de la prueba. 

Además, se aplicó la prueba de Tukey´s honestly significant difference (HSD) 

para determinar la existencia de diferencias estadísticamente significativas 

(p≤0.05) en los modelos aplicados. En la Figura 7 se detalla el proceso 

metodológico aplicado al caso de estudio.



79 
 

 

 

 

 

 

 

Figura 7. Proceso metodológico del caso de estudio.  
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RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Dinámica de la Vegetación (2009-2017) 

 El comportamiento de cada BS se observa en la Figura 8. Las mejores 

condiciones iniciales (2009) fueron observadas en el BS-1 con el NDVI (0.450). 

Durante 2011, el mayor impacto del incendio fue detectado con el NDWI en todos 

los BS, siendo el BS-2 el más afectado (-0.118); por el contrario, el NDVI indicó 

al BS-1 como el menos afectado en 2011 (0.272).  

La regeneración después del incendio presentó una tendencia continua 

hasta 2015 en todos los BS, siendo ampliamente percibida sobre el BS-1 con el 

NDVI (0.459). Además, en ocasiones el valor de 2015 superó al detectado de 

2009, encontrando esta característica de la siguiente manera: BS-1 con el NDVI 

y SAVI; BS-2 con el NDVI, NDWI y SAVI; y BS-3 y BS-4 solo con el SAVI. 

En el lapso 2015-2017, los valores disminuyeron en casi todos los índices, 

a excepción del NBR, cuyo desempeño en este lapso indicó que los valores 

aumentaron para los BS-1 y BS-4, pero sin superar los valores pre-incendio 

detectados (2009). A pesar de la tendencia a disminuir de 2015 a 2017, se 

detectó con el SAVI que el valor de 2017 fue superior al 2009 en todos los BS.  

Particularmente, se detectó que el BS-3 tuvo las mayores afecciones 

durante el lapso evaluado, ya que las mediciones realizadas con el NDVI, NBR y 

NDWI no indicaron una recuperación superior al valor de 2009 en ningún año. 

Debido a sus características, el NDVI y NDWI midieron la vegetación en 

mayor y menor medida, respectivamente. Estos resultados pueden asumirse 

debido a las características espectrales de cada índice. Para el NDWI, los valores 

presentan la mayor disminución debido a que es el índice cuya fiabilidad depende 
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Figura 8. Comportamiento de los a) BS-1, b) BS-2, c) BS-3 y d) BS-4 para cada 

índice utilizado. 
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de la detección y distinción de disponibilidad de agua (Campos et al., 2012). Por 

otro lado, los resultados encontrados por Teodoro y Amaral (2019) indican que el 

NDVI es un excelente indicador para el análisis de impactos de incendios 

forestales.  

Cambios en Índices Espectrales 

Las mayores cantidades de cambios para cada BS se percibieron 

ampliamente en el lapso 2009-2011, encontrando con el NBR los mayores 

cambios. Por ello, la mayor severidad se presentó para el BS-3 que, en el lapso 

2009-2011, indicó un cambio de -0.327 con el NBR. 

Para el lapso 2011-2013, la vegetación detalló cambios positivos luego de 

la perturbación de 2011, y el cambio máximo se observó para el BS-1, también 

con el NBR (0.103). Por otro lado, en el lapso 2013-2015 los cambios fueron 

superiores que en 2011-2013, encontrando para el BS-2 los mayores cambios 

positivos, notoriamente mayor con el NBR respecto a todos los BS (0.132). 

El lapso de 2015-2017 representó las menores cantidades de cambio para 

todos los lapsos, inclusive indicando cambios negativos. En este caso, el NDVI 

tuvo mayor capacidad para detectar el mayor impacto sobre el BS-3 (-0.046). 

Además, se observó que, a pesar de las tendencias negativas en este lapso, el 

NBR indicó cambios positivos sobre el BS-1 y BS-4, en mayor medida este último 

(0.016) 4 (Figura 9). 

Al haber percibido los mayores cambios con el NBR (particularmente en el 

lapso 2009-2011), este índice presentó mejor capacidad para la estimación de la 

severidad del incendio. Este resultado resulta consistente con investigaciones 

que evaluaron la severidad de incendios forestales. Por ejemplo, Escuin et al.  
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Figura 9. Cambios en índices espectrales en el a) BS-1, b) BS-2, c) BS-3 y d) BS-
4. 
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(2007) encontraron que al analizar el NBR, este mostró por sí mismo mayor 

sensibilidad a los desplazamientos de los pixeles pre y post-incendio afectados.  

Por otro lado, Chen et al. (2011) detectaron que, para la evaluación de los efectos 

de la severidad de áreas incendiadas, así como la detección de la recuperación, 

el NBR resultó como el más idóneo para estas características. 

Comportamiento de la Vegetación por Tipos de Exposición 

BS-1. Para 2009, las mejores condiciones de vegetación se detectaron en 

la exposición “norte” con el NBR (0.468). El mayor impacto en 2011 fue para el 

“este” en casi todos los índices; no obstante, el NDWI detalló al “sur” con el valor 

más bajo para este año (-0.051). La regeneración tras el incendio forestal alcanzó 

el punto máximo para 2015 en la exposición “norte” con el NDVI (0.480), inclusive 

superando las condiciones presentadas en 2009 (0.431). Además, se observó 

que el “norte” y “este” apuntaron la mejor recuperación en el lapso 2011-2017. 

Respecto a la disminución percibida en 2017, esta se observó ampliamente con 

el NDWI sobre el “este” (0.019), mientras que con el resto de índices se percibe 

en mayor medida para el “sur” (Figura 10). 

BS-2. Para este sitio, la exposición “este” indicó las mejores condiciones 

iniciales (0.410) detectada con el NDVI. En este BS, las afectaciones en 2011 

fueron mayores en el “sur” con el NDWI (-0.142). El punto máximo de 

regeneración se detectó hasta 2015 sobre la exposición “norte” con el NDVI 

(0.467), y junto con el resultado del SAVI sobre la misma exposición (0.296), las 

condiciones de 2015 fueron mejores que las iniciales. Es necesario señalar que 

de 2011 a 2015, se presentó una mejor recuperación sobre las exposiciones 

“norte” y “oeste”. A pesar de detectar con el NDWI a la exposición “sur” como la  
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Figura 10. Comportamiento de la vegetación por tipos de exposición del BS-1 

medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI. 
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más afectada, el desempeño de este índice señaló que las condiciones de la 

exposición “este” continuaron disminuyendo para 2013 (-0.117), incluso más que 

en 2011(-0.085) (Figura 11). 

BS-3. Los resultados indicaron que, en 2009, las mejores condiciones 

fueron detectadas en exposición “norte” con el NDVI (0.422). En 2011, el mayor 

impacto fue detectado en el “sur” con el NDWI (-0.132). Se observaron 

características similares al BS-2 con el NDWI, debido a que en el lapso 2011-

2013, en la exposición “norte” las condiciones de la vegetación presentaron una 

alteración que hizo disminuir su vigorosidad (-0.063 en 2011 a -0.079 en 2013). 

Tras el incendio, se percibió la mejor recuperación hasta 2015, esto sobre el 

“norte” con el NDVI (0.402). A pesar de que las condiciones de la vegetación 

disminuyeron en el lapso 2015-2017 (ampliamente observado en la exposición 

“sur” con el NDWI (-0.081)), esto no se percibió en todos los índices y 

exposiciones. Para el norte, medido con el NBR, las condiciones mejoran de 2015 

(0.168) a 2017 (0.182). Además, aun al detectar la disminución en 2015-2017, el 

desempeño del SAVI señaló que las condiciones para 2017 en las exposiciones 

norte, este y oeste fueron incluso superiores a las de 2009 (Figura 12). 

BS-4. Con el NDVI se percibieron las mejores condiciones en la exposición 

“norte” para 2009 (0.436). El “sur” fue la exposición más afectada durante la 

perturbación de 2011 en todos los índices, ampliamente percibida con el NDWI 

(-0.123). Luego del incendio, se observó una tendencia de regeneración continua 

y superior hasta 2017 en el “norte” en todos los índices, detectando con el NDVI 

el punto máximo en 2017 (0.459), incluso superior al valor de 2009 (0.436). En  
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Figura 11. Comportamiento de la vegetación por tipos de exposición del BS-2 

medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI. 
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Figura 12. Comportamiento de la vegetación por tipos de exposición del BS-3 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI. 
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un mismo sentido, el SAVI mostró una recuperación en la vegetación durante el 

lapso 2011-2017 muy similar al NDVI, donde la exposición “norte” mantuvo una 

tendencia de regeneración constante (Figura 13). 

En general, se observó que los mayores impactos del incendio en 2011 

fueron detectados sobre la exposición “sur”. Este tipo de laderas normalmente 

presentan comunidades vegetales menos desarrolladas y con estratos abiertos, 

debido a que reciben mayor insolación y disminuye el contenido de humedad 

(Valenzuela-Nuñez y Granados-Sánchez, 2009). Debido a que las condiciones 

de 2009 indicaron a la exposición “sur” como la menos vigorosa en todos los BS, 

el impacto del incendio fue más evidente. 

En este estudio es notorio encontrar después del incendio una menor 

intensidad de regeneración sobre las exposiciones “sur” y “este”. Este caso es 

similar al resultado encontrado por Tiwari et al. (2020), quienes detectaron una 

menor área basal sobre exposiciones “sureste”, con especies pobremente 

regeneradas. No obstante, se detectó que la regeneración después de 2011 es 

ampliamente observada sobre la exposición “norte”, teniendo mejores 

condiciones para el establecimiento de vegetación. La evidencia presentada por 

Hoecker et al. (2020) señala que la posición topográfica explica la forma de 

germinación, sobrevivencia y establecimiento de la vegetación. Para su estudio, 

permitió detectar que el 50% la variación en el establecimiento de Pinus contorta 

dependió del tipo de exposición, teniendo mayor establecimiento sobre 

exposiciones “norte”. 

Comportamiento de la Vegetación por Rangos de Pendiente 

BS-1. Las mejores condiciones iniciales de vegetación se percibieron con   
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Figura 13. Comportamiento de la vegetación por tipos de exposición del BS-4 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI. 
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el NDVI, indicando el mayor valor en la pendiente de “10 a 25°” (0.457). Durante 

la perturbación (2011), se observó que las pendientes superiores al rango “25° a 

30°” fueron las más dañadas, particularmente para el rango “mayor a 45°”, 

observado con el NDWI (-0.082). Luego del incendio, la recuperación se notó 

ampliamente en el rango de “10 a 25°” en todos los índices, alcanzando su punto 

máximo de recuperación en 2015 con el NDVI (0.482), incluso superior que 2009 

(0.457). La disminución en el lapso 2015-2017 se observó principalmente con el 

NDWI, y además del 2011, la mayor afectación se encontró en el rango de 

pendiente “mayor a 45°”. Para 2017, algunos rangos de pendiente 

(principalmente los menos pronunciados) mantuvieron valores superiores al 

2009, denotando a la pendiente de “0.5 a 3°” como la menos afectada (Figura 

14). 

BS-2. Se encontró que el rango de pendiente de “25 a 30°” presentó las 

mejores condiciones de vegetación para 2009, esto medido con el NDVI (0.420). 

En 2011, para todos los índices, la pendiente de “0.5 a 3°” fue la más afectada, 

ampliamente percibido con el NDWI (-0.151); sin embargo, el NBR también indicó 

un valor notoriamente bajo en este rango de pendiente (-0.041). La tendencia de 

recuperación tras el incendio alcanzó su punto máximo en 2015, siendo la 

pendiente de “30 a 45°” la de mayor recuperación, mayormente con el NDVI 

(0.483). A pesar de la disminución en los valores de 2015 a 2017, algunos rangos 

de pendiente presentaron mejores condiciones finales que los encontrados en 

2009, siendo el caso más relevante la pendiente de “30 a 45°” con el NDVI 

(0.422), la cual indicó un valor promedio superior en 0.060 (Figura 15). 

BS-3. Para 2009, el rango de pendiente con las mejores condiciones fue 
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Figura 14. Comportamiento de la vegetación por rangos de pendiente del BS-1 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI. 
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Figura 15. Comportamiento de la vegetación por rangos de pendiente del BS-2 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI.  
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el de “30 a 45°” medido con el NBR (0.475). Se detectó a la pendiente de “0.5 a 

3°” como el más dañado durante 2011, detectando principalmente con el NDWI 

este impacto (-0.127). La tendencia de recuperación después del incendio se 

observa hasta 2015, detectando el mayor punto con el NDVI sobre el rango de 

“30 a 45°” (0.400). En este sitio, el NDWI en 2013 señaló que los valores en todos 

los rangos de pendiente disminuyeron, siendo más bajos que en 2011, pero para 

2015, la vegetación mejoró sus condiciones. Al haber encontrado una 

disminución de 2015 a 2017, la pendiente más impactada fue la de “3 a 10°” 

medida con el NDWI (-0.085); no obstante, las mediciones de 2017 sobre la 

pendiente “30 a 45°” con el NDVI (0.387) y SAVI (0.233) indicaron mejores 

condiciones que las encontradas en 2009 (NDVI=0.375; SAVI=0.117) (Figura 16).  

BS-4. Para 2009, los rangos de pendiente de “10 a 25°” y de “25 a 30°” 

observados con el NDVI (ambos con 0.427) indicaron las mejores condiciones de 

vegetación, ligeramente más alto que el rango de “0.5 a 3°” (0.425). Sin embargo, 

el mayor impacto del incendio se indicó con el NDWI sobre la pendiente de “3 a 

10°” (-0.128). Luego de la afectación de 2011, la tendencia de recuperación es 

similar a la del BS-3, esto al encontrar un punto máximo de recuperación para 

2015 con el NDVI para la pendiente “30 a 45°” (0.459); no obstante, las 

mediciones con el NDWI indicaron una tendencia negativa de 2011 a 2013, 

únicamente en el rango de pendiente de “0.5 a 3°” (-0.115). Para 2017, la mayor 

disminución fue detectada para la pendiente “3 a 10°” con el NDWI (-0.055); sin 

embargo, a pesar de haber presentado una disminución de 2015 a 2017, las 

mediciones con el SAVI para 2017 indicaron valores superiores a los encontrados 

en 2009 (Figura 17). 



95 
 

 

 

 

 

 

Figura 16. Comportamiento de la vegetación por rangos de pendiente del BS-3 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI.  
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Figura 17. Comportamiento de la vegetación por rangos de pendiente del BS-4 
medido con a) NDVI, b) NBR, c) SAVI y d) NDWI.  
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En todos los BS, hubo variación en la severidad del incendio por rangos 

de pendiente. Por ejemplo, los BS 1 y 4 indicaron que la severidad fue más 

elevada sobre rangos de pendiente “Mayor a 45°” y “3 a 10°”, respectivamente.  

Esto se explica debido a que las inclinaciones del terreno, particularmente 

aquellas superiores a 30°, favorecen la dispersión del fuego debido a cambios 

significativos en la mecánica de fluidos y transferencias de calor (Silvani et al., 

2012). Por el contrario, los BS 2 y 3 señalaron que la mayor afectación del 

incendio se observó sobre la pendiente “0.5 a 3°”, y el impacto del incendio fue 

menor en pendientes más pronunciadas. 

Sin embargo, a pesar de que la pendiente es un factor primario que afecta 

la regeneración post-incendio en la densidad y composición de especies (Han et 

al., 2015), el comportamiento post-incendio de los BS indicó, hasta 2015, 

incrementos dominantes de la cobertura vegetal sobre pendientes pronunciadas, 

notoriamente sobre pendientes de “30 a 45°” con el NDVI.  

Para 2011, de acuerdo a las condiciones observadas con el NDVI en los 4 

BS (Figura 18), la mayor afectación se detectó sobre el BS-3, donde se observó 

la mayor proporción de vegetación poco vigorosa (NDVI<0.15), con un 16.7 % 

respecto a la cobertura total del BS, observado en mayor medida sobre la 

pendiente de “10 a 25°” (9.9 %). No obstante, en todos los BS se presentó una 

superficie con “vegetación vigorosa” (NDVI=0.15 a 0.30) superior al 50%, 

ampliamente percibida en el BS-3 (72.2 %). En este caso, la mayor proporción 

de la cobertura con estas condiciones se presentó en los BS-2, 3 y 4 sobre la 

pendiente de “10 a 25°”, en mayor medida sobre el BS-2, y para el caso del BS-

1, la mayor proporción de cobertura con este rango de vigorosidad se presentó  
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Figura 18. Porcentaje de superficie con distintos grados de vigorosidad derivados 
del NDVI en los a) BS-1, b) BS-2, c) BS-3 y d) BS-4. 
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sobre la pendiente de “30 a 45°” (25 %). Asimismo, el rango de vigorosidad de 

0.30 a 0.45 fue el segundo en dominancia de cobertura para los BS-1, 2 y 4, y 

para el BS-3, el segundo rango de vigorosidad dominante fue el 0 a 0.15. 

En este sentido, las mejores condiciones de vegetación fueron muy 

buenas sobre pendientes pronunciadas en 2011 (particularmente en el rango de 

10 a 25° y de 30 a 45°), lo cual infirió en una recuperación superior hacia 2015. 

A pesar de que la evidencia señala que las pendientes pronunciadas facilitan la  

propagación del fuego (Maingi y Henry, 2007; Carmo et al., 2011; Raposo et al., 

2015), en este estudio se detectó una menor distribución del fuego sobre 

pendientes pronunciadas, y ocurrió de manera similar a Povak et al. (2018) 

quienes encontraron un mayor control del fuego sobre fondos en valles a 

comparación de cimas de las crestas. Además, este efecto de 2011 pudo deberse 

a características en los BS como terrenos rocosos. El caso de estudio de Iniguez 

et al. (2008) señaló que, sobre pendientes mayores a 35°, la presencia de 

afloramientos rocosos pudo haber impedido y ralentizado la propagación del 

fuego, canalizando el fuego de manera vertical y limitando su distribución lateral. 

Efecto de las Características Topográficas 

Tipos de exposición. Se encontró efecto de la covariable en todos los 

índices (p<0.0001), donde el NDVI indicó el menor efecto, pero estadísticamente 

significativo (p=0.0001). El efecto de los tipos de exposición solo fue significativo 

en con el NDVI y SAVI (p<0.0001), encontrando para ambos casos una variación 

explicada superiormente entre grupos con una dispersión de los datos 

relativamente baja (NDVI=8.51 %; SAVI=9.04 %). En cuanto a los cambios, la 

exposición fue significativa solo con el modelo del SAVI (p=0.0128), con una 
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variación de los datos explicada en mayor medida entre grupos y con una 

dispersión de datos considerable (SAVI=150.50 %). Respecto a la variación por 

años, además de haber sido significativa para todos los índices tanto en los 

valores totales (p<0.0001) así como en los cambios (p<0.0001), aportó en mayor 

medida a la variación de los datos entre grupos.  

Con el agrupamiento Tukey, se detectaron diferencias (p=0.05) sobre 

algunos tipos de exposición. Para el NDVI, las mejores condiciones de la 

vegetación se presentaron sobre la exposición “norte”, cuyas características 

fueron diferentes y superiores al “este” y “sur” (p=0.05). Además, la exposición 

“oeste” fue similar a todos los tipos de exposición (p>0.05). Por otro lado, el SAVI 

señaló que, en el “este”, las condiciones de la vegetación fueron semejantes entre 

todos los tipos de exposición (p>0.05), caracterizando al “norte” como el tipo de 

exposición de mejores condiciones, con diferencias estadísticamente 

significativas (p=0.05) respecto a las exposiciones “oeste” y “sur”. En cuanto a 

los cambios, el SAVI indicó diferencias (p=0.05) entre la exposición “norte” y “sur”, 

donde las mejores condiciones de la vegetación se presentaron en la primera. No 

obstante, el comportamiento de los cambios en la vegetación sobre las 

exposiciones “este” y “oeste” apuntaron un comportamiento semejante sobre 

todas las exposiciones (p>0.05). El agrupamiento Tukey de los valores totales de 

los índices y cambios se puede observar en el Cuadro 12.  

Con los años, el NDVI indicó diferencias entre todos los años (p=0.05), con 

el valor superior en 2015. El agrupamiento observado del NBR y SAVI fue similar, 

encontrando que los años 2015 y 2017 fueron similares (p>0.05), pero difirieron 

(p=0.05) respecto a 2013 y 2011. Sin embargo, es necesario mencionar que las  
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Cuadro 12. Medias (± desviación estándar) y agrupamiento Tukey1 de los tipos de exposición 

Tipo de ANOVA Índice Norte Este Sur Oeste 

Por valores totales 

NDVI 0.384 (±0.072) a 0.346 (±0.070) b 0.330 (±0.071) b 0.356 (±0.078) ab 

SAVI 0.226 (±0.058) a 0.217 (±0.059) ab 0.202 (±0.056) b 0.205 (±0.057) b 

Por cambios SAVI 0.026 (±0.039) a 0.009 (±0.068) ab 0.003 (±0.070) b 0.016 (±0.052) ab 

1Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadísticamente significativas (p>0.05).  

1
0
1
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mejores condiciones de la vegetación entre estos índices fueron para 2015 con 

el NBR, y 2017 con el SAVI. Para el NDWI, la prueba de Tukey indicó 

características similares (p>0.05) entre 2015 y 2017 así como 2013 y 2011, 

siendo los primeros superiormente diferentes a los segundos (p=0.05). En el 

agrupamiento en los cambios de acuerdo a los años, los índices NDVI, NBR y 

SAVI indicaron comportamientos afines, es decir, los cambios fueron similares 

entre 2015 y 2013 (p>0.05), y estos resultaron superiores y estadísticamente 

distintos (p=0.05) entre 2017 y 2011. A pesar de que el agrupamiento es similar 

para estos tres modelos, el SAVI se diferenció del por contener las máximas 

ganancias de la vegetación en 2013, mientras que con el NBR y NDVI, estas se 

presentaron en 2015. En este caso, el NDWI detalló diferencias entre todos los 

años (p=0.05), detectando la mayor regeneración en 2015, mientras que el 2011 

indicó las mayores pérdidas en la vegetación (Cuadro 13). 

De manera concreta, el NDVI y SAVI fueron los índices más sensibles 

respecto al comportamiento de la vegetación por tipos de exposición. Esto resultó 

similar a la investigación de Hope et al. (2007), donde el NDVI fue ampliamente 

sensible a cambios espectrales post-incendio. Por otro lado, Tonbul et al. (2016) 

señalaron que, además del NDVI, el SAVI indicó una regeneración relativamente 

rápida, lo que lo convierte en una alternativa útil para el análisis post-disturbio de 

la vegetación. 

Existió evidencia estadística de que las mejores condiciones de la 

vegetación fueron superiores en la exposición “norte”, mientras que el “sur” 

percibió menor vigorosidad. Este efecto es similar al encontrado por Sharma y 

Baduni (2000), quienes encontraron que el área basal total fue mayor sobre  
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Cuadro 13. Medias (± desviación estándar) y agrupamiento Tukey1 de los años por tipos de exposición 

Tipo de ANOVA Índice 2011 2013 2015 2017 

Por valores totales 

NDVI 0.260 (±0.033) d 0.337 (±0.038) c 0.426 (±0.038) a 0.393 (±0.046) b 

NBR 0.038 (±0.069) c 0.116 (±0.073) b 0.210 (±0.062) a 0.207 (±0.068) a 

SAVI 0.133 (±0.020) c 0.206 (±0.027) b 0.263 (±0.028) a 0.248 (±0.031) a 

NDWI -0.080 (±0.043) b -0.066 (±0.044) b 0.013 (±0.034) a -0.008 (±0.042) a 

Tipo de ANOVA Índice 2009-2011 2011-2013 2013-2015 2015-2017 

Por cambios 

NDVI -0.157 (±0.036) c 0.076 (±0.015) a 0.089 (±0.020) a -0.033 (±0.017) b 

NBR -0.261 (±0.059) c 0.079 (±0.019) a 0.094 (±0.026) a -0.003 (±0.017) b 

SAVI -0.061 (±0.037) c 0.073 (±0.013) a 0.056 (±0.013) a 0.014 (±0.013) b 

NDWI -0.139 (±0.044) d 0.015 (±0.018) b 0.089 (±0.021) a 0.003 (±0.013) c 

1Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadísticamente significativas (p>0.05).  

1
0
3

 



104 
 

orientaciones noreste, a comparación de las de orientación sureste. Por otro lado, 

los resultados también se asemejan a los encontrados por Wittenberg et al. 

(2007), quienes, en su estudio de incendios forestales en el ecosistema 

mediterráneo de la Montaña Carmel, Israel, detectaron que las exposiciones de 

tipo “sur” fueron menos resilientes en comparación con las de exposición “norte”. 

Rangos de pendiente. En este caso, la integración de la covariable solo 

fue significativa para el SAVI (p<0.0001) y NDVI (p=0.0470). De manera similar 

a los tipos de exposición, tanto en los valores promedio totales como en los 

cambios, la variación en los datos por rangos de pendiente se explicó en mayor 

medida entre grupos, y con un mayor aporte de esta variación de acuerdo a los 

años.  Los rangos de pendiente resultaron significativos en los cuatro índices, en 

mayor medida con el NDVI (p=0.0019), con una dispersión de datos baja para el 

NDVI (9.06%) y SAVI (9.86 %), y elevada para el NDWI (-72.37 %) y NBR (39.61 

%). Sin embargo, en los cambios, la variación no dependió del tipo de pendiente 

(p>0.05). En este caso, la variable “años” fue significativa para todos los índices 

tanto en la variación de los promedios totales (p<0.0001) así como en los cambios 

de estos (p<0.0001). 

La prueba de Tukey determinó que, con el NDVI, el rango “30 a 45°” difirió 

ampliamente (p=0.05) sobre la pendiente de “0.5 a 3°”. Además, se observó que 

el comportamiento de la vegetación en pendientes de “25 a 30°” así como “mayor 

a 45°” fue similar a todos los rangos de pendiente (p>0.05). Con el NBR, la 

agrupación señaló la mayor diferencia (p=0.05) entre los rangos “30 a 45°” y “0.5 

a 3°”, con mejores condiciones en el primero. Con este índice, las pendientes en 

el rango de “10 a 25°” y superiores fueron estadísticamente similares (p>0.05) y 
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contuvieron las mejores condiciones de la vegetación, seguidas del agrupamiento 

similar (p>0.05) entre los rangos de “10 a 25°” y “3 a 10°” y pendientes de “3 a 

10°” y “0.5 a 3°”. En este caso, a pesar de haber sido un índice significativo, el 

SAVI no presentó diferencias significativas entre pendientes (p>0.05). Para el 

NDWI, las diferencias señalaron a las pendientes desde el rango “10 a 25°” hasta 

“30 a 45°” similares entre sí (p>0.05), pero estas plenamente difirieron de los 

rangos “mayor a 45°”, “3 a 10°” y “0.5 a 3°” (p=0.05); no obstante, la pendiente 

“mayor a 45°” fue similar a todos los rangos de pendiente (p>0.05) (Cuadro 14). 

Con el agrupamiento en los años, el NDVI fue el único índice con 

diferencias significativas (p=0.05) entre todos los años. Con el NBR y el SAVI, la 

agrupación fue similar, es decir, 2015 y 2017 fueron similares entre si (p>0.05), 

pero distintos (p=0.05) y superiores a 2013 y 2011. Con el NDWI, se detectaron 

agrupaciones sin diferencias significativas (p>0.05) entre 2015 con 2017, así 

como 2013 con 2011; no obstante, 2015 y 2017 fueron diferentes (p=0.05) y 

superiores a 2013 y 2011. Los cambios fueron estadísticamente diferentes 

(p=0.05) entre todos los años con las estimaciones realizadas con el NDVI, NDWI 

y SAVI, registrando la mayor recuperación sobre 2013 con el NDVI y SAVI, 

mientras que con el NDWI esta se percibió sobre 2015.  Debido a las 

características del NBR, el agrupamiento señaló que los cambios fueron similares 

(p>0.05) y superiores para 2015 y 2013, encontrando diferencias (p=0.05) para 

2017 y 2011 (Cuadro 15). 

De manera general, el ANOVA señaló en todos los índices mejores 

condiciones de la vegetación sobre el rango “30 a 45°”, donde el NDVI explicó 

mayormente este comportamiento. De acuerdo al resultado de diversa
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Cuadro 14. Medias (± desviación estándar) y agrupamiento Tukey1 de los rangos de pendiente 

Índice 0.5 a 3° 3 a 10° 10 a 25° 25 a 30° 30 a 45° Mayor a 45° 

NDVI 

0.323 (±0.063) 

c 

0.329 (±0.068) 

bc 

0.359 (±0.075) 

ab 

0.358 (±0.074) 

abc 

0.373 (±0.072) 

a 

0.345 (±0.075) 

abc 

NBR 

0.086 (±0.089) 

c 

0.097 (±0.095) 

bc 

0.152 (±0.101) 

ab 

0.161 (±0.080) 

a 

0.173 (±0.080) 

a 

0.157 (±0.078) 

a 

SAVI 

0.200 (±0.055) 

a 

0.202 (±0.057) 

a 

0.217 (±0.060) 

a 

0.209 (±0.053) 

a 

0.219 (±0.056) 

a 

0.203 (±0.053) 

a 

NDWI 

-0.077 (±0.044) 

b 

-0.070 (±0.051) 

b 

-0.029 (±0.059) 

a 

-0.021 (±0.050) 

a 

-0.016 (±0.045) 

a 

-0.046 (±0.047) 

ba 

1Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadísticamente significativas (p>0.05). 

1
0

6
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Cuadro 15. Medias (± desviación estándar) y agrupamiento Tukey1 de los años por rangos de pendiente 

Tipo de Anova Índice 2011 2013 2015 2017 

Por valores 

totales 

NDVI 0.257 (±0.032) d 0.331 (±0.035) c 0.418 (±0.039) a 0.387 (±0.039) b 

NBR 0.036 (±0.062) c 0.110 (±0.067) b 0.199 (±0.064) a 0.198 (±0.058) a 

SAVI 0.132 (±0.020) c 0.203 (±0.025) b 0.257 (±0.026) a 0.243 (±0.028) a 

NDWI -0.087 (±0.039) b -0.072 (±0.042) b 0.003 (±0.040) a -0.015 (±0.036) a 

Tipo de ANOVA Índice 2009-2011 2011-2013 2013-2015 2015-2017 

Por cambios 

NDVI -0.146 (±0.040) d 0.074 (±0.016) a 0.015 (±0.041) b 0.031 (±0.022) c 

NBR -0.253 (±0.078) c 0.074 (±0.022) a 0.090 (±0.032) a -0.001 (±0.028) b 

SAVI -0.056 (±0.026) d 0.072 (±0.013) a 0.053 (±0.014) b -0.013 (±0.018) c 

NDWI -0.138 (±0.054) d 0.015 (±0.016) b 0.075 (±0.026) a 0.018 (±0.019) c 

1Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadísticamente significativas (p>0.05). 

1
0
7
 



108 
 

investigaciones (Estes et al., 2017; Adagbasa et al., 2020; Evangelides y 

Nobajas, 2020), la recuperación post-incendio de la vegetación se favorece en 

pendientes menos empinadas, principalmente. Sin embargo, en este caso los 

resultados indicaron mejores condiciones sobre pendientes pronunciadas, siendo 

una característica atípica.  

A pesar de que hubo efecto de los rangos de pendiente sobre la variación 

en los valores promedio totales de los índices, en los cambios, la variación solo 

fue significativa por años. Con ello, se asume que otro tipo de factores incidieron 

en el comportamiento post-incendio de la vegetación.  

Debido a que el incremento de temperaturas y la disminución de 

precipitaciones aumenta la severidad y frecuencia de incendios forestales 

(Boucher et al., 2020), la variabilidad climática pudo haber sido un factor que 

afectó el comportamiento post-incendio en el área de estudio. De acuerdo a 

información meteorológica mensual del área de estudio de la base de datos CRU-

S-4.03 descargada con WorldClim (Harris et al., 2014; Fick y Hijmans, 2017), en 

el lapso 2009-2011 se observaron incrementos en temperaturas (mínimas y 

máximas) y disminuciones en precipitación que, para 2011, esta última señaló el 

valor más bajo respecto a todo el lapso evaluado, favoreciendo la aparición de 

incendios en 2011. Asimismo, se indicó que para 2015, la precipitación tuvo su 

máximo repunte, con una ligera disminución en las temperaturas, lo que pudo 

haber explicado el máximo repunte en regeneración en los BS. La información 

meteorológica mensual se detalla en la Gráfica 3. 

Por otro lado, la variación por años en el comportamiento post-incendio en 

la región pudo deberse a la presencia de actividades humanas que, de acuerdo 
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Gráfica 3. Datos meteorológicos promedio de la cuenca de estudio, 
correspondientes al mes de la imagen satelital de cada año 
evaluado. 
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a diversos autores, principalmente son tala ilegal (Brack, 2003), el uso de fuego 

para conversión de terrenos forestales (Armenteras et al., 2013) y la presencia 

de cultivos ilícitos (Dávalos et al., 2011). En México, el aprovechamiento ilegal en 

bosques templados ha afectado el paisaje de estos ecosistemas, y es común la 

aparición de incendios provocados para la realización de este tipo de actividades. 

Según la PROFEPA, en 2013 se reportaron 135 denuncias en materia de 

incendios forestales a nivel nacional, siendo dos de estas correspondientes al 

estado de Chihuahua. En este sentido, este factor pudo haber afectado el 

comportamiento de regeneración de la vegetación, debido a que la actividad 

humana incide en el régimen de regeneración, ya sea incrementando las 

igniciones o suprimiendo el fuego (Lloret, 2004). 

Incluso, puede suponerse que el efecto de la variación por años en los 

índices pudo haber surgido por incrementos de erosión derivados de los 

incendios. Lo anterior se basa en los resultados encontrados por Efthimiou et al. 

(2020), quienes apuntaron que la severidad de incendios afectó notablemente los 

valores de erosión, donde las condiciones post-incendio fueron notablemente 

superiores a las condiciones pre-incendio. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

De manera general, el comportamiento de cada sitio fue diferente, donde 

el BS-1 presentó los menores impactos en 2011 y la mayor regeneración post-

incendio, incluso superando los valores de 2009. Sin embargo, el BS-3 concentró 

los mayores impactos y un comportamiento post-incendio que no superó los 

valores de 2009 en la mayoría de los índices. Además, se encontró que el 

desempeño del NDVI sirvió para evaluar en mayor intensidad la vigorosidad de 

la vegetación, mientras que el NBR fue útil para analizar la severidad del incendio 

y cuantificar cambios en valores de los índices espectrales. 

En todos los BS, hubo menores afectaciones y mayor regeneración post-

incendio en exposiciones “norte”, mientras que el “sur” presentó los mayores 

impactos. No obstante, el comportamiento post-incendio por rangos de pendiente 

fue diferente entre BS, detectando en algunos casos menores impactos y mayor 

regeneración sobre pendientes pronunciadas debido a una menor propagación 

del fuego en 2011. 

Existió efecto en la variación de los índices debido a la diferencia en las 

características topográficas. Por tipos de exposición, hubo efecto sobre el NDVI 

y SAVI, y en los cambios, solamente sobre el SAVI. Respecto a las pendientes, 

la variación en los datos tuvo efecto en todos los índices, notoriamente en el 

NDVI. Sin embargo, no hubo efecto en los cambios en valores promedio de la 

pendiente. Además, se encontró que, tanto en exposiciones como en pendientes, 

la variación por años siempre fue significativa. Esto supone que, además de las 

características topográficas, otro tipo de factores pudieron haber determinado el 

comportamiento post-incendio de la vegetación. 
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De acuerdo los resultados encontrados en este estudio, se recomienda 

integrar más factores que puedan explicar en mayor medida el comportamiento 

post-incendio de la vegetación en la región, específicamente características 

climáticas, edafológicas, así como la influencia de disturbios naturales y 

antrópicos, que sirvan para la toma de decisiones del manejo de estos 

ecosistemas y permita aumentar la productividad y desarrollo forestal sustentable 

de la región.  
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