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RESUMEN: Se sintetizan los avances de 2020-2025 en prediccion del riesgo de incendios
forestales mediante teledeteccién y modelos de inteligencia artificial. Se resume el uso de indices
espectrales (NDVI, EVI, NDMI), variables térmicas, topograficas y antrépicas, y se comparan
lineas base (regresién, Random Forest, SVM) con arquitecturas profundas (CNN, ConvLSTM,
Transformers). Se destacan resultados recientes con AUC entre 0.85 y 0.96 y F1 entre 0.67
y 0.85, as{ como la incorporacién de autosupervisién y adaptacién eficiente de pardmetros
para transferir modelos entre regiones. Se proponen buenas pricticas de evaluacién (F1/AUC,
RMSE/MAE y Kappa) y recomendaciones para despliegue operativo con datos multifuente y
restricciones de costo computacional.
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ABSTRACT: Advances from 2020-2025 in forest fire risk prediction using remote sensing
and artificial intelligence are synthesized. The use of spectral indices (NDVI, EVI, NDMI),
thermal, topographic, and anthropogenic variables is summarized, and baseline approaches
(regression, Random Forest, SVM) are compared with deep learning architectures (CNN,
ConvLSTM, Transformers). Recent results reporting AUC values between 0.85 and 0.96 and F1
scores between 0.67 and 0.85 are highlighted, along with the incorporation of self-supervised
learning and parameter-efficient fine-tuning techniques to transfer models across regions.
Best practices for evaluation (F1/AUC, RMSE/MAE, and Kappa) and recommendations for
operational deployment using multi-source data under computational cost constraints are also
proposed.

Keywords: wildfire risk; remote sensing; CNN; ConvLSTM; Transformers; LoRA.

1. INTRODUCCION

Los incendios forestales amenazan ecosistemas, economias y salud pdblica. Entre 2019
y 2023 los grandes incendios en Australia y Canadd quemaron millones de hectédreas y
generaron pérdidas superiores a 100 000 millones de délares, mientras que en Espafia la
superficie quemada en 2022 (~247,667 ha) quintuplicé la del afio previo. El incremento
simultdneo de temperaturas, sequfas y presién antrépica refuerza la necesidad de mapas de
riesgo mds precisos para orientar prevencion y preposicionamiento de recursos.

La literatura reciente combina datos satelitales dpticos y térmicos, reandlisis
meteorolégicos y variables socioeconémicas para estimar probabilidades de ignicién
y propagacién. Revisiones recientes destacan la integracién de datos multifuente y modelos
profundos para mejorar la prediccién en diferentes regiones {4}. Este articulo condensa
los hallazgos clave 2020-2025 sobre fuentes de datos, modelos de prediccién y métricas de
evaluacién, con foco en la aplicabilidad operativa y la transferibilidad espacio-temporal.

2. DATOS SATELITALES Y VARIABLES DE ENTRADA

2.1. INDICES ESPECTRALES Y HUMEDAD

El NDVI contintia como indicador estindar de vigor de la vegetacién, aunque sufre
saturacién en coberturas densas y sensibilidad al fondo del suelo {1}. El EVI afiade la banda
azul para corregir aerosoles y mejorar la respuesta en bosques densos {2}. El SAVI incorpora
un factor de suelo y el NDMI combina NIR-SWIR para estimar el contenido hidrico de la
vegetacién, con valores negativos asociados a suelo desnudo y positivos altos a vegetacién
sin estrés [3}].

Estos indices se complementan con NDWI y NBR para humedad y dreas quemadas
y con temperatura superficial (LST) para detectar estrés térmico previo a la ignicién. Los
productos de drea quemada como MCDG64A1 (MODIS, coleccién 6) sirven para calibrar
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y validar mapas de riesgo [10]. El preprocesamiento incluye enmascarado de nubes,
armonizacién radiométrica y remuestreo a celdas comunes; las series diarias o semanales
suelen suavizarse con ventanas méviles para reducir ruido. En regiones con alta nubosidad
se recurre a interpolaciones y a la fusién con radar de apertura sintética para mantener
continuidad en estimaciones de humedad del combustible [11}].

2.2. TOPOGRAFIA, USOS DEL SUELO Y METEOROLOGIA

Pendiente, orientacién y altitud condicionan la acumulacién de combustible y la
direccién de propagacién; la proximidad a carreteras y dreas urbanas explica la mayor parte
de igniciones de origen humano. Variables meteorolégicas (temperatura del aire, humedad
relativa, precipitacion, viento) se integran mediante reandlisis como ERAS y el indice Fire
Weather Index, mejorando la prediccién diaria y subestacional del riesgo {91.

La combinacién de capas multifuente demanda normalizacién espacial y temporal
para evitar sesgos por resolucion. La inclusién de indicadores socioeconémicos (densidad
de poblacién, usos del suelo) ha demostrado incrementar la sensibilidad del modelo en
interfaces urbano-forestales sin degradar la especificidad en dreas remotas.

Para reducir el desequilibrio entre celdas con y sin incendio, se emplean muestreos
estratificados y ponderaciones temporales que priorizan dias cercanos a eventos. Los
conjuntos se dividen respetando la independencia espacial (por cuencas o cuadriculas) para
evitar fugas de informacidn entre entrenamiento y prueba.

3. MODELOS DE PREDICCION

3.1. MODELOS TRADICIONALES

Las regresiones logisticas y los drboles de decisién fueron las primeras lineas base;
permiten interpretar el efecto de variables como pendiente o NDVI, pero capturan de forma
limitada umbrales no lineales. Random Forest y SVM mejoran la precisién en conjuntos
heterogéneos y siguen siendo dtiles como referencias rapidas y explicables [4}.

No obstante, la autocorrelacién espacial y la dindmica temporal reducen su capacidad
predictiva frente a métodos que modelan patrones espaciales y secuencias. Por ello se
emplean como linea de base o para generar mapas explicativos que acompafien a modelos
mads complejos.

Variantes geogrificamente ponderadas y modelos de mezcla permiten cierta adaptacién
local, pero su rendimiento decrece en escenarios multiespectrales de alta dimension. El valor
principal de estas lineas base reside en su interpretabilidad y en su uso para auditorfas y
deteccion de sesgos.
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3.2. CNN Y ARQUITECTURAS HIBRIDAS

Las CNN explotan la estructura espacial de los mapas de riesgo. Un estudio con 11 507
incendios histéricos en Guangdong (China) reporté en test precisiéon del 89.7 %, recall del
90.7 %, F1 = 84.9 % y AUC = 0.962, superando a drboles de decisién, RF y regresién
logistica {5]. Las variables mds influyentes fueron humedad relativa, temperatura, NDVI
y precipitacion.

Variantes tipo ResNet y U-Net preservan detalles finos y se combinan con autoencoders
o médulos LSTM para segmentacién semdntica del riesgo. Estos enfoques mejoran la
deteccién de focos dispersos y reducen falsas alarmas en paisajes heterogéneos, manteniendo
inferencias en segundos por escena.

La interpretabilidad se apoya en mapas de calor (Grad-CAM) que resaltan zonas criticas
y en estimadores de incertidumbre (por ejemplo, dropout Monte Carlo) para priorizar
revisiones humanas. Ensambles ligeros de CNN incrementan la robustez sin penalizar
severamente el tiempo de inferencia.

3.3. MODELOS ESPACIO-TEMPORALES Y TRANSFORMERS

Las ConvLSTM mantienen la coherencia espacial en secuencias multitemporales y han
mostrado mejoras frente a LSTM y XGBoost en escenarios mediterrdneos [4}. A escala global,
redes hibridas ConvLSTM alcanzan AUC cercanas a 0.89 y F1 alrededor de 0.72 al equilibrar
memoria temporal y precision espacial. Transformers geoespaciales capturan dependencias de
largo alcance y correlaciones climdticas; variantes deformables y con atencién en ventanas
han superado a CNN en bosques de pino al integrar variables meteorolégicas y combustibles
[41. En deteccién en tiempo casi real, enfoques autosupervisados como SIT-FUSE distinguen
frentes de fuego y columnas de humo con SSIM de 0.71-0.86 [6}. La adaptacién eficiente de
pardmetros mediante LoRA permite afinar modelos de fundacién geoespacial usando solo
5-10 % de los pardmetros, facilitando su traslado entre regiones {71.

La mayorfa de estos modelos se entrenan con validacién cruzada espacio-temporal y ventanas
deslizantes que respetan la causalidad. La adaptacién de dominio incorpora capas de ajuste o
pérdidas adversarias para reducir el corrimiento entre regiones; los mejores resultados combinan
preentrenamiento autosupervisado, fine-tuning eficiente y datos locales de alta resolucion.

4. EVALUACION Y METRICAS

Las métricas principales son precision, recall, F1 y drea bajo la curva ROC (AUC). Los
mejores resultados recientes con CNN se sitdan en AUC cercanas a 0.96 y F1 alrededor de
0.85 {51, mientras que modelos espacio-temporales se mantienen en AUC cercanas a 0.89.
En mapas categéricos, el coeficiente Kappa y su versién ponderada cuantifican el acuerdo
espacial mds alld del azar [8].

Se recomienda evaluar un vector de métricas: F1/AUC para discriminacién, RMSE/
MAE para errores absolutos en probabilidades o superficie quemada, y Kappa para acuerdo
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espacial. Para despliegue operativo deben afiadirse tiempo de inferencia y consumo
energético, priorizando modelos eficientes cuando el refresco diario sea critico.

La particién de datos debe evitar fugas: separar por bloques espaciales o periodos
completos y reservar afios recientes como conjunto de prueba. En contextos desbalanceados,
las curvas precision-recall y el costo de falsas alarmas por regién ofrecen una lectura mds
informativa que la ROC agregada.

5. RETOS Y OPORTUNIDADES FUTURAS

Interpretabilidad y confianza siguen siendo criticas: técnicas SHAP y LIME permiten
derivar umbrales de cobertura o humedad donde el riesgo se dispara, como mostré el
proyecto Wildfire Genome al asociar coberturas de coniferas y altitud con incrementos
bruscos de riesgo [8]. La transferibilidad espacial requiere adaptaciones ligeras (LoRA,
adaptadores) para ajustar modelos preentrenados a nuevas regiones con pocos datos [71.

La fusién de datos multiresolucién (6pticos, térmicos, radar, socioeconémicos) demanda
normalizacién robusta y puede beneficiarse de autosupervisién para explotar grandes
volimenes sin etiquetar {6, 11}. Reducir el costo computacional mediante compresién y
actualizacién parcial de pardmetros es clave para que los modelos profundos sean sostenibles
en centros operativos y dispositivos de borde.

La gobernanza de datos (versionado, trazabilidad de capas imputadas y control de acceso)
y la estandarizacién de formatos facilitan la replicabilidad entre agencias. La integracién de
LiDAR para estimar carga de combustible tridimensional complementa las sefiales 6pticas
y radar y mejora la estimacién de la humedad en la subcopa {12].

6. CONCLUSIONES

Los indices de vegetacién y humedad contindan siendo la base de los mapas de riesgo,
pero su integracién con variables topogrificas, meteorolégicas y antrépicas incrementa la
sensibilidad y la especificidad. Las CNN y ConvLSTM superan de forma consistente a
regresiones, RF y SVM, con AUC entre 0.85 y 0.96 y F1 superiores a 0.7 {4, 51, mientras
que Transformers y enfoques autosupervisados amplian el horizonte de prediccién y reducen
la dependencia de etiquetas {6].

Las métricas combinadas (F1/AUC, RMSE/MAE, Kappa) y el reporte de tiempos de
inferencia deben acompafiar cualquier despliegue operativo. La adaptacion eficiente de
pardmetros habilita la transferencia entre regiones sin reentrenar desde cero, acercando
modelos de alta precisién a escenarios reales con limitaciones de datos y recursos [7, 91.
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