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Abstract 

Remote sensing with large-scale satellite images for precision studies in grasslands has spatial and spectral resolution limitations. Against 

this, using spectral signs and vegetation indices obtained with microsensors transported by unmanned aerial vehicles (UAV) constitutes a 

more accurate alternative for biomass estimation. In the fieldwork, images were acquired with microsensors, and fixed transects of 100 m 

were used where vegetation samples were collected. The photographs acquired with the UAV were processed in Pix 4D, Arc Gis, and 

algorithms elaborated in R programming language. The biomass estimation was carried out with Multiple Linear Regression, Vector Support 

Machine, and Random (Forest Random) models. The Random model showed a Kappa coefficient of 0.94 in the training set and 0.901 in 

the test set (R2 = 0.482). The Random Forest model predicted 3 g/pixel of MV for Puna grass in the rainy season and 2 g/pixel for the dry 

season; the predicted biomass for the Tola bush was 15 g/pixel of MV for both seasons of the year. The estimation of biomass/hectare for 

the tolar plant community with its tola shrub and Puna grass components was 6,535.88 kg/ha for the rainy season and 6,588.81 kg/ha for 

the dry season. The difference between the biomass estimated in the field and the biomass estimated with Random Forest was 5.48% for 

the rainy season and 9.63% for the dry season. 
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Resumen 

La teledetección con imágenes satelitales de gran escala para estudios de precisión en pastizales presenta limitaciones en su  resolución 

espacial y espectral; frente a ello el uso de signos espectrales e índices de vegetación obtenidos con microsensores transportados por 

vehículo aéreo no tripulado (VANT) constituyen una alternativa de mayor precisión para la estimación de biomasa. En el trabajo de campo, 

además de adquirir las imágenes con los microsensores, se utilizaron transectas fijas de 100 m donde se recolectaron muestras de 

vegetación. Las fotografías adquiridas con el VANT se procesaron en Pix 4D, Arc Gis y algoritmos elaborados en el lenguaje de 

programación R. La estimación de biomasa se realizó con los modelos de Regresión Lineal Múltiple, Máquina de Soporte Vectorial y 

Random (Bosques Aleatorios). El modelo Random mostró un coeficiente Kappa de 0,94 en el set entrenamiento y de 0,901 en el set de 

prueba (R2 = 0,482). El modelo Random Forest predijo 3 g/pixel de MV para césped de puna en la época de lluvia y 2 g/pixel para la 

época seca; la biomasa predicha para el arbusto de Tola fue de 15 g/pixel de MV para ambas épocas del año. La estimación de 

biomasa/hectárea para la comunidad vegetal tolar con sus componentes arbusto de tola y césped de puna fue de 6535,88 kg/ha para la 

época de lluvia y de 6588,81 kg/ha para la época seca. La diferencia entre las estimaciones de biomasa en campo y la estimación con 

Random Forest fue de 5,48% para época de lluvia y de 9,63% para época de estiaje. 
 

Palabras clave: Biomasa aérea; aprendizaje automático; Vehículo Aéreo No Tripulado (VANT); tolar; Máquina de Vectores Soporte (MVS); 

Random Forest. 
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1. Introducción 
 

En los Andes del sur del Perú nace la franja de la puna 

seca y se extiende desde los 15° latitud sur y comprende 

desde las tierras altas del departamento de Arequipa 

(Estrada et al., 2018). Hasta Tucumán en Argentina a 30° 

latitud sur (Tapia & Flores, 1984). El territorio peruano es 

considerado andino amazónico y la presencia de la 

cordillera de los Andes le otorgan características 

ecoclimáticas muy particulares con diversidad de zonas de 

vida (Pulgar, 1996; Holdrige, 1987). 

En la zona de producción homogénea de puna seca se 

encuentran comunidades vegetales de tola (Parastrephia 

sp), pajonales y césped de puna (Estrada & Ñaupari, 2021), 

que proveen diversos servicios ecosistémicos, entre ellos 

el de proveer alimentos, combustible, regulación del ciclo 

hidrológico y representa el 65% de los aproximadamente 

2 millones de hectáreas de pastos naturales de la Reserva 

Nacional de Salinas y Aguada Blanca de la Región 

Arequipa (Flores et al., 2014). 

Los SIG y la teledetección son utilizados en el estudio de 

coberturas vegetales y aplicados también en la gestión de 

los recursos naturales, (Acebedo, 2011; Berrio et al., 2015; 

Sharma et al., 2022). Sin embargo, las imágenes satelitales 

de gran escala presentan limitaciones en sus resoluciones 

espacial espectral y temporal (Buitrón & Calisaya, 2012; 

Azcoiti, 2016). Por ello, la incorporación de los sistemas 

aéreos no tripulados (UAS = Unmanned Aerial System) y 

los microsensores (Pilho et al., 2019; Ezenne et al., 2019) 

se posicionan como una nueva alternativa para obtener 

imágenes de alta resolución, superando limitaciones 

presentadas por las imágenes satelitales (D´Oleira et al., 

2012; Norasma et al., 2021; Elshikha et al., 2022). 

Los sensores multiespectrales pasivos transportados por 

Drone pueden captar la radiación fotosintéticamente 

activa a partir del grado de verdor de la vegetación (Flores 

et al., 2021). Sin embargo, la capacidad de estimar la 

productividad neta y la producción de biomasa aún es 

limitada (Sharma et al., 2022) por falta desarrollo de 

modelos adecuados (Librán et al., 2020). Considerando el 

potencial de los microsensores en la agricultura, el estudio 

planteo como objetivo estimar la producción de biomasa 

aérea de la comunidad vegetal tolar de puna seca a partir 

de signos espectrales e índices de vegetación con 

imágenes multiespectrales adquiridas con sensores 

transportados por sistemas aéreos no tripulados (UAS) 

(Kharuf et al. 2018; Zhu et al., 2018; Sharma et al., 2022). 

 

2. Materiales y métodos 
 

Ubicación de ámbito de estudio 

El estudio se realizó en el fundo Quena del distrito de 

Callalli, Provincia de Caylloma Departamento Arequipa, a 

una altitud desde los 3800 y corresponde a la franja 

altiplánica de la provincia de Caylloma, región Arequipa, 

Esta zona semiárida se clasificada como zona homogénea 

de producción de puna seca, que presenta una 

precipitación pluvial media de 350 mm/año y una 

temperatura de 12,2 ºC media máxima y (-10,08 ºC) media 

mínima.  

 

Proceso metodológico del estudio  

Para la recopilación de muestras en campo y fotografías 

con los microsensores se colocaron puntos de control en 

tierra, que son referentes para realizar las correcciones 

geométricas en el proceso de elaboración de las 

ortofotografías (Sharma et al., 2022; D’Oleira, 2012). En las 

zonas de vuelo se colocaron cuatro puntos de control en 

tierra. Estos puntos eran cuadrantes de triplay de 80 x 60 

cm, pintados de color azul, rojo y blanco, fácilmente 

identificados por el sensor y reconocidos durante el 

tratamiento de las imágenes (Figura 1). Cada uno de los 

puntos de control cuentan con datos georreferenciados 

que fueron tomados con GPS diferencial Spectra Precision 

Promark 120. 

Se tomaron 100 muestras de tola (Parastrephia sp.) a lo 

largo de las transectas fijas para la estimación de biomasa 

y adyacente a estas muestras con un cuadrante de 0,25 x 

0,25 cm se tomaron 100 muestras de césped a lo largo de 

la transecta (Figura 1). 

 

 
 

Figura 1. Puntos de control en tierra y transectas para muestreo de biomasa. 
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Para la recopilación de fotografías multiespectrales se 

utilizaron microsensores transportados por UAV el que 

estuvo compuesto por un Drone Spyder DJI Multirrotor, 

que transportaba una cámara multiespectral de cinco 

bandas, azul, verde, rojo, borde rojo e infrarrojo cercano 

(NIR) de marca Micasense con resolución a 100 m de 

altura de 12 Mpx con una resolución geométrica de 6,35 

cm/pixel y con autonomía de vuelo de 20 minutos por 

batería a una altura de 4500 msnm. El segundo Drone fue 

el eBee de ala fija: con una cámara Parrot Sequoia de 16 

Mpx. con una resolución de 13 cm/pixel a 120 m de altura 

de vuelo, y una autonomía de vuelo de 40 minutos por 

batería a 4500 msnm. 

 

Etapa de gabinete, procesamiento de datos y estimación 

de biomasa 

En la etapa de gabinete se elaborado una base de datos 

con información de: peso materia verde y peso en materia 

seca de las muestras de tola y césped recolectadas en 

campo (Chávez & Bolaños, 2021; Elshikha et al., 2022; 

Robb et al., 2020). Al mismo tiempo se procesaron las 

fotografías adquiridas con los UAV en la plataforma de 

fotogrametría Pix-4D. obteniendo como producto las 

ortofotografías multiespectrales. 

Para la estimación de biomasa a partir de imágenes 

multiespectrales se elaboraron algoritmos en el lenguaje 

de programación R, utilizando las librerías “caret” (Max et 

al., 2021), “Performance Analytics” (Peterson et al., 2020), 

“corrplot” (Wei & Simko, 2017), “Random Forest” (Liaw & 

Wiener, 2022), “rgdal” (Bivand et al., 2017), “raster” 

(Hijmans et al., 2020), “sp” (Pebesma & Bivand, 2013), que 

utilizaron como insumo ortomosaicos multiespectrales. El 

algoritmo elaborado utilizando ortofotografías 

multiespectrales calcula diferentes índices de vegetación 

(NDVI, SAVI, EVI) y genera mapas de cobertura (Elshikha 

et al., 2022) utilizando combinaciones de bandas 

espectrales e índices de vegetación a través del algoritmo 

Random Forest (Sharma et al., 2022). 

Previo a la estimación de biomasa se evaluaron 

individualmente los modelos: Modelo de Regresión Lineal 

Múltiple (Amat, 2016), Model Support Vector Machines 

(SVM) (Gregory & Mira, 2016); Modelo Random Forest – 

RF (Bosques aleatorios) para predicción de biomasa, 

estimación de biomasa y generación de mapas de 

cobertura (Gregory & Mira, 2016). La evaluación se realizó 

a través de un set de prueba, tomando en cuenta los 

parámetros de regresión R2, RMSE y MAE 

 

3. Resultados y discusión 
 

3.1. Índices de vegetación estimados para la comunidad 

vegetal tolar de puna seca 

Los valores de NDVI en la época de lluvia para la 

comunidad vegetal tolar fueron 0,0 a 0,8 y mientras que 

los valores de 0,0 a 1,00 alcanzaron los índices GNDVI, 

SAVI, EVI y MCARI. Los valores del NDVI de esta 

comunidad vegetal en la época seca fue de -0,4 a 0,4. Los 

índices GNDVI, NDRE, SAVI y EVI alcanzaron rangos de 

valor más amplios que van de -0,6 a 0,6. Los índices 

MCARI y WDRVI muestran rangos negativos desde -1,0 a 

00, estos valores negativos encontrados corresponden a 

las coberturas de agua y suelo desnudo (Figura 2 a y b).  

 

 

 
 

Figura 2.a Mapas de índices de vegetación en época seca y época de lluvia estimados con el “Modelo Césped de Luna”. 
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Figura 2.b Mapas de índices de vegetación en época seca y época de lluvia estimados con el “Modelo Tola”. 

 

Tabla 1 

Evaluación de modelos para predicción de biomasa 
 

Modelo 

Época de Lluvia Época de Seca 

Precisión 
Kappa Test 

Precisión 
Kappa Test 

Entrenamiento Prueba Entrenamiento Prueba 

Elastic Net 0,9111 0,9196 0,8946 0,7942 0,8067 0,7680 

Machine Learning para clasificación (SVM) 0,9001 0,9093 0,8809 0,7797 0,7888 0,7465 

Random Forest. 0,9450 0,9409 0,9071 0,8413 0,8333 0,791 

 

3.2. Evaluación de modelos para realizar estimación de 

biomasa y el coeficiente de correlación 

 

Realizada la evaluación de los modelos Random forest, 

Machine Learning (SVM) y Elastic net para estimación de 

biomasa. Random Forest presentó mejor precisión siendo 

el de entrenamiento de 0,9450 y de verificación o prueba 

de 0,9409 y el coeficiente de Kappa fue de 0,9071 para 

muestras adquiridas en la época de lluvia. Para los 

resultados obtenidos se utilizaron Random forest como 

estimador de biomasa (Tabla 1) 

Para el final de la época seca, Random Forest presenta 

valores de precisión de entrenamiento (0,8413) valor de 

precisión de prueba (0,8333), e índice de Kappa (0,791 

superiores a los modelos Elastic net y SVM. Considerando 

estos resultados presentados para estimar la producción 

de biomasa en la comunidad vegetal tolar se utilizó 

Random Forest. 

La media decreciente en Gini (MDG = Mean Decrease 

Gini) para la comunidad vegetal tolar de puna seca, esta-

blece que índices de vegetación son de alta importancia 

en la estimación de biomasa. La priorización de variables 

determinadas a través de la MDG, establece que, para la 

estimación de biomasa, debe usar diferentes índices de 

vegetación según la época del año, quedando establecido 

que para estimar biomasa en imágenes adquiridas al final 

de la época de lluvia es mejor usar los índices de vegeta-

ción WDRVI, NDVI y GNDVI, y se puede usar con restric-

ciones los índices de vegetación SAVI, EVI, mientras que 

para la época seca los índices que muestran mejor 

performance para estimación de biomasa son EVI, RVI y 

WRDVI. 
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Las variables priorizadas en el párrafo anterior se susten-

tan en los resultados del MDG en muestras adquiridas al 

final de la época de lluvia. Quedando establecido que los 

índices de vegetación más importantes en la estimación 

de biomasa son WDRVI, NDVI y GNDVI, y se encuentran 

en más de 2000 nodos de árboles de decisión aleatoria. 

Los índices SAVI y EVI son índices de menor importancia 

para la estimación de biomasa y se encuentran entre 1000 

a 1500 nodos. Para muestras adquiridas al final de la 

época de lluvia a través de la MDG, se determinó como la 

variable de mayor prioridad el índice de vegetación EVI, 

el que se encuentra en más de 4500 nodos, seguido por 

WRDVI y RVI, que están entre 3000 a 4000 nodos de 

árboles de decisión aleatoria. 

El estudio de Hernández et al. (2019) para estimar el 

rendimiento de trigo con imágenes adquiridas con Drone 

usando índices de vegetación DRE y NDVI, recomiendan 

el uso de imágenes o mapas de los índices NDRE y NDVI 

como referencia para diferenciar zonas de mayores 

rendimientos de biomasa aérea, considerando que el uso 

de imágenes NDVI muestran mejor performance en la 

estimación de biomasa en zonas con menor cobertura 

vegetal. El NDRE genera un mapa de mayor precisión en 

zonas bajo riego y en coberturas vegetales con mayor 

índice de área foliar. El estudio realizado en la comunidad 

vegetal tolar utilizando imágenes multiespectrales que los 

índices de vegetación de GNDVI, NDVI, WRDVI tienen 

buena performance en la estimación de biomasa aérea, y 

un segundo grupo que son el SAVI o índice corregido por 

suelo y EVI o índice corregido por vegetación (EVI). Para 

predecir producción de biomasa aérea para la época 

seca, se identificó como variables de alta importancia los 

índices MCARI, EVI y SAVI y las bandas RED y GREEN, todo 

ello apoyados por el modelo Random Forest, que predice 

la producción de biomasa más cercana a la realidad 

(Ishida eta al., 2017). 

El coeficiente de correlación de Pearson, aplicado a 

muestras de MV adquiridas en la época de lluvia, define 

una asociación del 3% (p = 0,03) entre la biomasa 

estimada con los datos de campo y la biomasa estimada 

a partir de los índices de vegetación NDRE, NDVI, GNDI, 

MACARI, EVI y SAVI. El índice WDRVI muestra una 

asociación negativa muy débil (p=0,001). para el análisis a 

partir de MS, se encuentra una asociación positiva muy 

débil del 3 al 6%, con valores de (p= 0,03) a (p=0,05. El 

mismo coeficiente aplicado a muestras de MV tomadas al 

final de la época seca, estima una aso |ciación negativa 

débil para los índices de vegetación GNDVI (p=-0,23), 

NDVI (p=-0,22), y NDRE, RVI, EVI, WRDVI, (p = -0,22 a 

p=-0,12), siendo el índice MCARI (p=0,07). el único caso 

de correlación positiva muy débil.  

 

3.3. Predicción de biomasa utilizando el Modelo Random 

Forest 

El modelo Random Forest para época de lluvia en la 

cobertura de césped de la comunidad vegetal tolar 

predice una producción de biomasa en un rango de 1 a 8 

g/pixel de MV, siendo los pixeles más frecuentes los que 

predicen una producción de 1 y 2 g de biomasa/pixel. La 

predicción de biomasa en base a MS fue de 0,1 a 4 g/pixel, 

siendo los pixeles que predicen producen 0,5 a 1,5 g de 

biomasa los más frecuentes (Figura 3). 

 

 
 

Figura 3. Estimación de biomasa con modelo RF para cobertura césped de puna. 
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Figura 4. Estimación de biomasa con modelo RF para cobertura tolar. 

 

EL modelo aplicado con datos recopilados en época seca 

estimó una producción de 5 a 30 g/pixel de MV, siendo 

los pixeles con valores de producción de 10 y 11 g de 

biomasa los más frecuentes. Los resultados con datos de 

MS en la misma época predicen una producción de 1 a 8 

g/pixel de biomasa, siendo los frecuentes los pixeles que 

estiman 2 a 4 g de biomasa. Los resultados encontrados 

durante el proceso de estimación de biomasa, para el 

césped del Fundo Quena, muestran poca variación entre 

época de lluvia y época seca (Figura 3). 

Para las muestras adquiridas al final de la época de lluvia, 

el modelo Random Forest para cobertura tolar de la 

comunidad vegetal, predijo una producción de biomasa 

de 1 a 40 g/pixel, siendo los pixeles que estiman 2 a 3 g 

de biomasa los más frecuentes. El modelo para las 

muestras de la época de lluvia predijo de 1 a 60 g/pixel de 

producciones de biomasa siendo los pixeles que 

producen 5 g/pixel de biomasa en materia verde los más 

frecuentes. La predicción de biomasa en base a materia 

seca para ambas épocas presentó mayor frecuencia de 

pixeles que predicen 4 a 5 g/pixel de biomasa (Figura 4). 

La evaluación de los modelos como predictores de 

biomasa a partir de índices de vegetación para la época 

de lluvia y época seca, muestran un coeficiente de 

determinación (R2 = 0,484) para el modelo Random 

Forest, siendo este modelo el que tiene la mayor 

posibilidad de predecir la producción biomasa más 

cercana a la realidad: El modelo de Regresión Lineal (R2 = 

0,0427 y R2 = 0,146) y el modelo SVM (R2 = 0,0016 y R2 

=0,174) presentan los más bajos coeficientes de 

determinación, siendo su posibilidad de estimación de 

biomasa muy imprecisa. Ante la evidencia, se concluye 

que dichos modelos no estarían en condiciones de 

estimar la producción de biomasa en ninguna época. 

Estos valores son muy cercanos a los coeficientes de 

determinación (R2 0,31 y R2 = 0,22) reportados por 

Paredes (2018) en el caso de los pajonales de la sierra 

central y los reportes de Kharuf et al. (2018) que obtuvo 

coeficientes de determinación de (R2 = 0,21 a R2 = 0,39). 

Sharma et al. (2022) para arbustos determino coeficientes 

de determinación de R2 0,20 – 0,25 que son bajo y 

parecidos a los encontrados en el estudio. 

Los coeficientes de determinación son bajos, por lo que 

su posibilidad para predecir biomasa de la comunidad 

vegetal tolar no será el óptimo. Considerando que el 

estudio no puede controlar variables de la naturaleza, se 

puede explicar que el modelo Random Forest ha estimado 

predicciones de producción de biomasa más cercanas a 

lo observado en campo para las dos épocas de estudio. 

Los bajos coeficientes de determinación y correlación 

encontrados en el presente estudio y los reportados por 

Bethany et al. (2019), Botello et al. (2019) y Grüner et al. 

(2018) atribuyen a: las diferencias propias de los cultivos y 

las comunidades vegetales para cada una de las zonas de 
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estudio, a la característica heterogénea de la vegetación 

contenida en un pixel, al número de observaciones por 

pixel para el método de estimación de biomasa utilizado 

y al ruido de la imagen según la época adquirida. 

En el gráfico de dispersión (Figura 5) Random forest 

muestra distribución adecuada y predice mejor la 

producción de biomasa para la cobertura de césped en 

base a MS. Los valores predichos y observados están 

concentrados entre 1 y 3 g/pixel de biomasa en base a MV 

para el final de la época de lluvia, y de 5 a 15 g/pixel de 

biomasa para el final de la época seca. Para la cobertura 

tola, los gráficos muestran 3 a 10 g MV/pixel de biomasa. 

 

3.4. Estimación de producción de biomasa de la 

comunidad vegetal tolar del área de estudio 

El modelo Random Forest, al clasificar la cobertura estimó 

el área de la comunidad vegetal tolar del fundo Quena en 

20 ha, así como determino tres clases de cobertura: tola, 

césped y suelo. La cobertura tola ocupa el 44,61% (9,190 

ha.) para la época de lluvia y 49,78% (9,956 ha.) para la 

época seca, siendo la especie dominante de la 

comunidad. La clase césped de puna tiene un 

comportamiento variable: en la época de lluvia ocupa el 

47,82% (9,85 ha.) y en la época de seca ocupa el 27,86% 

(5,57 ha) de la comunidad, mostrando una diferencia de 

19,6% (4,28 ha) entre épocas. La clase suelo desnudo 

también presenta un comportamiento variable entre 

épocas de muestreo: en la época de lluvia ocupa el 7,57% 

del área y en la época seca el 22,6%. 

 

El modelo Random Forest a partir de imágenes 

multiespectrales e índices de vegetación para la clase 

césped de puna seca, estimó una producción de biomasa 

de 3282,50 kg MV/ha para la época de lluvia y de 2630,11 

kg MV/ha de biomasa para la época seca y la predicción 

de biomasa en MS fue de 864,86 kg/ha para la época de 

lluvia y 1245,73 kg/ha para la época seca (Tabla 4). 

Mientras que la producción estimada con datos de 

muestras colectadas en campo fue de 1326,00 kg MV/ha 

para época de lluvia y 975 kg MV /ha para época seca. La 

biomasa en MS se estimó en 450 kg/ha para época de 

lluvia y 351,00 kg/ha para época seca (Tabla 4). Las 

diferencias de las estimaciones de producción de biomasa 

para el componente césped de puna en base a MS y MV 

son muy altas. 

 

Tabla 2 

Evaluación de los modelos para predicción de biomasa 

 

Modelo  
Época Lluvia Época Seca 

RMSE RSq MAE RMSE RSq MAE 

Linear Regression  2,768 0,043 1,859 3,490 0,146 2,470 

Support Vector Machine (SVM) 1,432 0,002 1,131 3,325 0,174 2,904 

Random Forest  1,994 0,484 1,148 3,623 0,418 2,817 

 

  

 
 

Figura 5. Comparación entre predicción RF y observado en campo. 



Scientia Agropecuaria 13(3): 301-310 (2022)                   Estrada-Zuñiga et al. 

-308- 
 

La producción de biomasa de la clase tola estimada con 

datos de campo para época de lluvia fue de 15875,00 

kg/ha., mientras que Random Forest para la misma época 

estimó una producción de biomasa 20914,42 kg MV/ha. 

Para la época seca, Random Forest estimó la producción 

de 13535 kg MV/ha, y la estimación con datos de campo 

fue de 12850 kg MV/ha, mostrando una diferencia del 

5,33%. Las diferencias de estimación en base a materia 

seca fueron menores para muestras de ambas épocas. 

Estos resultados muestran que el modelo Random Forest 

estima resultados más cercanos a la producción de 

biomasa en campo.  

Las predicciones de biomasa en pastizales están 

influenciadas de manera directa con la época de 

muestreo. Santa et al. (2013), a partir del NDVI, estimó 

189,6 g/m2 de biomasa MV para el inicio de lluvias mes de 

diciembre y para el mes de marzo a la producción de 

biomasa se incrementó a 105,74 y 115,22 g/m2. Paredes 

(2018), en la sierra central del Perú, obtuvo valores de 

biomasa disponible entre 1 558 y 3 559 kg de MS/ha. Para 

la comunidad vegetal tolar, utilizando el algoritmo 

Random Forest, con índices de vegetación NDVI se estimó 

una producción de biomasa de 10 889,82 kg/ha, que 

resulta mayor a la estimación realizada con datos de 

campo, que fue de 7 716,3 kg/ha de materia verde para la 

época de lluvia. Los resultados encontrados en la 

estimación de biomasa de la comunidad vegetal tolar de 

puna seca son diferentes a los de Santa et al. (2013) y 

superiores a los de Paredes (2018), situación que se explica 

por la diferencia de la composición florística de cada 

comunidad estudiada.  

El moldeo Random Forest utilizando imágenes 

multiespectrales de la comunidad vegetal tolar de puna 

seca en época de lluvia (coberturas de césped, tola y suelo 

desnudo) estimó una producción de biomasa de 10889,82 

kg MV /ha y la estimación de producción de biomasa con 

datos de campo fue de 7716,3 kg/ha, encontrando una 

diferencia entre los dos métodos de estimación del 41,13% 

en MV y 5,48% en MS para la misma época. La estimación 

de biomasa para la época seca fue de 7470,57 kg MV/ha, 

y 6668,37 kg MS/ha de biomasa para las muestras de 

campo, encontrando una diferencia de 12,03% para MV 

entre métodos de estimación de biomasa y para MS 

9,63% de diferencia entre los dos métodos. 

Utilizando el algoritmo Random Forest, con imágenes de 

alta resolución espacial y espectral, finas, se puede realizar 

la clasificación de cobertura para cada componente de la 

comunidad vegetal. El modelo también permite elaborar 

coberturas por especies de pastos. Este resultado coincide 

con los reportes de Bethany et al. (2019), quienes 

realizaron estudios de pastizales con sensores 

hiperespectrales de alta resolución en plataformas UAS, 

concluyendo que el uso de sensores de alta resolución y 

el modelo de predicción Random forest muy útil para la 

identificación y clasificación de pastizales, así como para 

la estimación de la biomasa.  

La percepción remota es una herramienta valiosa de 

apoyo para las estimaciones de biomasa.  

La correlación entre los valores de NDVI estimados y el 

estado de salud de las plantas es alta, encontrándose 

valores del NDVI más altos (superior 0,49) en las plantas 

más saludables y los valores bajos de 0,21 a 0,39, se 

encuentran en las parcelas más afectadas por el estrés 

nutricional de las plantas. Finalmente, los valores casi 

nulos de NDVI, por debajo de 0,21, se hallan en los 

sectores de vegetación pobre o suelo. 

La clasificación comunidades vegetales y la estimación de 

biomasa puede realizarse con ortofotografías NDVI 

obtenidas con sensores de alta resolución y que estén en 

el rango espectral de 600 a 875 nm que cubran la banda 

roja e infrarrojo cercano del espectro. Sin embargo, la 

tarea de clasificación de coberturas resulta potenciada 

con el uso de imágenes adquiridas en el espectro visible 

(Bethany et al., 2019; Elshikha et al., 2022). Estos resultados 

muestran concordancia con los resultados del presente 

estudio, toda vez que las imágenes adquiridas con 

sensores multiespectrales de alta resolución y procesadas 

en el modelo Random forest, facilitaron la clasificación de 

coberturas y predijeron la producción de biomasa por 

pixel cuyos valores estuvieron cercanos a los estimados en 

el trabajo de campo. 

En el Perú, un estudio de pastizales altoandinos a partir 

de signos espectrales e índices de vegetación con un 

sensor MODIS TERRA (Paredes, 2018), muestra que las 

relaciones entre las variables NDVI–biomasa y EVI–

biomasa, tuvieron coeficientes de determinación de R2 = 

0,31 y R2 = 0,22 respectivamente. En Córdoba, Argentina, 

un estudio que utilizó imágenes LANSAT 5 TM con datos 

de biomasa en campo y NDVI obtenidos por sensores 

remotos, reportó el coeficiente de determinación más alto 

para estudios de biomasa de pastizal, que es de (R2 = 0,50) 

(Santa et al., 2013, Zorogastua, 2012). Estos estudios 

recomendaron el uso de imágenes satelitales, los 

coeficientes de determinación encontrados en el estudio 

están en el mismo rango de los encontrados (R2: 0,3 - 0,9) 

por Elshikha et al. (2022) para arbustos. 
 

Tabla 3 

Comparación de producción de biomasa con Randon Forest y datos de campo 
 

  Clase  

Época de Lluvia  Época Seca 

Estimación  

Biomasa 

Diferencia  

(RF CAMPO) 
Estimación Biomasa 

Diferencia  

(RF CAMPO) 

Campo 

(kg/ha) 

Random 

Forest 

(kg/ha) 

(kg/ha) % 
Campo 

(kg/ha) 

Random 

Forest 

(kg/ha) 

kg/ha % 

Materia 

Verde  

Césped 1326,00 3282,50 1956,50 147,55 975,00 2630,11 1655,11 169,75 

Tola  15875,00 20914,42 5039,42 31,74 12850,00 13535,20 685,20 5,33 

Comunidad Vegetal  7716,13 10889,82 3173,68 41,13 6668,37 7470,57 802,20 12,03 

Materia 

Seca 

Césped 450,84 864,86 414,02 91,83 351,00 1245,73 894,73 254,91 

Tola  13406,25 13723,63 317,38 2,37 11877,25 12538,68 661,43 5,57 

Comunidad Vegetal  6196,32 6535,88 339,55 5,48 6010,28 6588,81 578,53 9,63 
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4. Conclusiones 
 

Es factible predecir producción biomasa utilizando 

imágenes multiespectrales adquiridas con microsensores, 

Las estimaciones pueden realizarse con diferencias que 

van del 5,48% para época de lluvia y de 9,63% para época 

de estiaje. 

Los mejores meses de muestreo para estimar la 

producción de biomasa usando índices de vegetación en 

tolares son los meses de marzo y octubre. por que 

permiten realizar predicciones y estimaciones de 

producción de biomasa más cercanas a las estimaciones 

de producción en campo. 

Random forest es el algoritmo que mejor desempeño 

muestra en la estimación de biomasa para matorrales y la 

comunidad vegetal tolar. 
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