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Abstract

The Prosopis sp. individuals known as carob trees are key species in the development of dry forest and recovery of degraded areas in the
northern coast of Peru. The evaluation of plantations, calculation of aboveground forest biomass (AFB) and carbon stock represent an
important role in forest management and climate change mitigation. This study evaluates monitoring methodologies using multispectral
and LIDAR images coupled to a UAV, to validate them and generate models to estimate carbon stocks. Seven species of Prosopis sp. were
evaluated with the conventional methodology and significant differences were found between species for dasometric characteristics and
vegetation indices, as well as in the comparison with the data obtained with LIDAR. Models were selected to determine BAF and the
association between the aerial carbon obtained with the models constituted by LIDAR data and vegetation indexes that presented
significant correlations (p < 0.05), seven models were built for carbon prediction and the model that has as regressor variables the total
height and crown area obtained from LiDAR, as well as the indexes Clgreen, GNDVI, RECI, LCl and NDVI (R? = 0.77) stands out. This
confirms that the use of the LIDAR methodology with the vegetation indices allows a more practical estimation of the carbon stored in the
plantation.

Keywords: UAV; LIDAR; biomass; carbon stocks; vegetation indices.

Resumen

Los individuos del género Prosopis sp. conocidos como algarrobos; son especies claves en el desarrollo del bosque seco y recuperacion
de dreas degradadas en la Costa norte del Perl. La evaluacién de plantaciones, calculo de la biomasa aérea forestal (BAF) y carbono
almacenado representa un papel importante en el manejo forestal y mitigacion del cambio climatico. Este estudio evalia metodologias
de monitoreo a través del uso de imégenes multiespectrales y LIDAR acopladas a un VANT, con la finalidad de realizar su validacion y
generar modelos que permitan estimar el carbono almacenado. Se evaluaron siete especies de Prosopis sp. con la metodologia
convencional y se encontraron diferencias significativas entre las especies para las caracteristicas dasométricas e indices de vegetacion, asf
como en la comparacién con los datos obtenidos con el LIDAR. Se seleccionaron modelos para determinar BAF y la asociacion entre el
carbono aéreo obtenido con los modelos constituidos por datos de LIDAR e indices de vegetacion que presentaron correlaciones
significativas (p < 0,05), se construyeron siete modelos para prediccion de carbono y destaca el modelo que tiene como variables
regresoras la altura total y area de copa obtenidas del LIDAR, asi como los indices Clgreen, GNDVI, RECI, LCl y NDVI (R? = 0,77). Lo cual
confirma que el uso de la metodologia LIDAR con los indices de vegetacidn permite una estimacion mas practica del carbono almacenado
en la plantacion.

Palabras clave: VANT; LiDAR; biomasa; carbono almacenado; indices de vegetacion.
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1. Introduccion

Los bosques secos tropicales son uno de los biomas
méas amenazados (Paladines, 2003) y menos estu-
diados del mundo (Blackie et al., 2014). Los indivi-
duos del género Prosopis, conocidos como algarro-
bos, son especies clave en el equilibrio ecoldgico
del bosque seco. Contribuyen a mejorar la fertilidad
y humedad del suelo, regulan el microclima bajo su
copa y fortalecen la estabilidad de la llanura fluvial
con sus extensos sistemas radiculares (Beresford-
Jones & Whaley, 2021). Ademas, desempefian un
papel importante en la mitigacion del cambio cli-
mético debido a su capacidad de almacenar CO;
(Méndez et al., 2012). Sin embargo, el taxén es
amenazado por un conjunto de factores como la
deforestacion, cambio de uso de suelo, de clima,
afectaciones a su estructura forestal por incendios
forestales, asi como pérdida de diversidad lo cual
incrementarfa la tension de estos ecosistemas
(Calvo-Rodriguez et. al, 2021), siendo una accién
prioritaria su monitoreo y conservacion junto al
ecosistema de bosque seco (Vera et al., 2024). Asi
como, acciones de reforestacion para recuperar el
equilibrio ecosistémico en las areas degradadas
(Beresford-Jones et al., 2009), para ser utilizada
como sistemas silvopastoriles y proteccion contra la
desertificacion (Guariguata et al., 2017).

La medicion y evaluacién de la biomasa aérea fo-
restal (BAF) representa un papel importante en el
manejo forestal y en la mitigacion del cambio cli-
matico por su relacion directa con el carbono que
almacenan los ecosistemas forestales (Sione et al.,
2020; Su et al., 2023). Por lo que es crucial determi-
nar la cantidad de biomasa utilizando parametros
que sean faciles de medir (Assefa et al., 2023). La
BAF puede ser estimada por métodos directos o
destructivos, que implican la extraccion de los ar-
boles y métodos indirectos, como los modelos alo-
métricos (Carpp et al., 2017). Diversos modelos se
han desarrollado para especies tropicales y subtro-
picales, pero muy pocos para aquellas de zonas se-
miaridas (Méndez et al; 2012). El diametro basal
(DB), altura total (HT) y area de copa (AC) son las
variables mas utilizadas para la prediccion de bio-
masa en arboles jovenes, de tallo multiple y arbus-
tos; siendo evaluadas mediante métodos conven-
cionales (Zeng et al., 2010, Muturi et al., 2011).

El monitoreo de los bosques y plantaciones es una
labor imprescindible para el entendimiento y ma-
nejo forestal. No obstante, existen limitaciones en
los métodos convencionales de medicion, que in-
cluyen un proceso de recoleccion de datos con
inversion de tiempo y costos altos (Al-Jabri et al.,
2025). La evaluacion y monitoreo de bosques se
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han incrementado a lo largo de los afios, en la ac-
tualidad las técnicas de teledeteccién cumplen un
rol importante para la realizacién inventarios fores-
tales (Remache-Reinoso et al., 2024) y obtencion de
informacién del estado de distintos tipos de cubier-
tas vegetales (Li et al., 2015; Mohan et al., 2017). El
uso de Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTS) re-
presentan una alternativa de deteccion econémica
capaz de generar datos precisos de manera rapida
y cubrir extensas areas (Xu et al., 2025; Matese et
al., 2015).

Los sensores pasivos y activos estan en aumento en
el uso de técnicas de teledeteccion para estudios y
evaluaciones forestales (Colomina et al., 2014), en-
focdndose principalmente, en los atributos indivi-
duales de la estructura forestal, inventarios y moni-
toreo del vigor forestal (Gallardo-Salazar et al.,
2020). La camara multiespectral es un sensor pasivo
capaz de captar varios espectros de la luz y dividir-
los en bandas espectrales, generando a partir de
ellas indices de vegetacion (Candiago et al., 2015),
comunmente utilizados para estudios de vigorosi-
dad o estado de la vegetacion (Plaza, 2020; Modica
et al,, 2020) y en algunos casos para la determina-
ciéon de BAF mediante métodos de regresion
(Baloloy et al., 2018; Tafur et al., 2022).

LIDAR por sus siglas en inglés Light Detection and
Ranging es un sensor activo y es una alternativa via-
ble para recoleccion de datos forestales (Tafur et al.,
2022). El sensor genera informacion tridimensional
detallada sobre la estructura del bosque y terreno,
el cual permite estimar la altura de los arboles, di-
mension de copa (Wallace et al., 2014) y realizar una
estratificacion vertical mejorada de la vegetacion y
el terreno debido a su mayor penetracion en el
dosel (Pearse et al.,, 2018). Estudios con LIDAR han
demostrado que permite estimar detecciéon indivi-
dual de los &rboles (Jarahizadeh y Salehi 2025), co-
rrectamente variables como la altura de los arboles
(Liao et al., 2022; Dalla et al, 2020; Ganz et al., 2019)
y a partir de estas caracteristicas elaborar modelos
de prediccion de BAF (Islas-Gutierrez et al., 2024).
La mayoria de los estudios de biomasa y stock de
carbono en algarrobo se efectuaron mediante mé-
todos destructivos, en donde las variables regreso-
ras fueron evaluadas con métodos convencionales
(Carpp et al., 2017; Sione et al., 2020). La presente
investigacion pretende contribuir con la generacion
de informacién para el monitoreo de las plantacio-
nes de Prosopis sp. a través del uso de imagenes
multiespectrales y LIDAR, con la finalidad de validar
estas metodologfas y generar modelos que permi-
tan estimar el carbono almacenado de una manera
sencilla y eficiente.
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2. Metodologia

Area de estudio

El drea de estudio comprende una plantacion de
algarrobo, instalada el 9 de octubre de 2021y ubi-
cada en la Estacion Experimental Agraria Vista Florida
(EEA VF) del Instituto Nacional de Innovacion
Agraria, en el distrito de Picsi, Lambayeque, Per(
(Figura 1a). La plantacién se subdividié en dos unida-
des experimentales: monitoreo (Figura 1c) vy
validacion (Figura 1b). Geogréficamente, se localiza
entre los 6° 43’ 37,65" Sy 79° 47" 25,46" O a una
altitud promedio de 30 m.s.n.m. La zona de estudio
se caracteriza por presentar una temperatura media
anual de 21 °C (maxima de 28 °C y minima de 22 °Q),
velocidad de viento que oscilan 32-37 km/h durante
el dia y ausencia de precipitaciones significativas,
tipico del ecosistema del bosque seco del norte del
Peru. El suelo es franco arcillo arenoso con pH de
9,16 y contenido de materia organica de 2,37%.

Evaluacién convencional
En la parcela de monitoreo se evaluaron siete
especies de algarrobo: P. alba var. alba, P. alba var.

633600E 633700E

I 1
633600E 633700E

Chumbimune-Vivanco et al.

panta, P. calderensis, P. chilensis, P. limensis, P.
mantaroensis, P. sp y P. purpurea. Se consideraron
todos los individuos de las especies mencionadas,
siendo un total de 74, y se realizaron cuatro
evaluaciones entre junio y setiembre del 2024,
obteniendo un total de 296 mediciones. En la
parcela de validacion se evaluaron 59 individuos de
Prosopis sp. Las variables dasométricas evaluadas
fueron el didmetro basal (DB) y la altura total (HT)
con una cinta diamétrica y un dendrémetro digital
Criterion RD 1000 (Laser Technology Inc., Colorado,
EE. UU.) respectivamente. Asi mismo, se evalud el
area de la copa (AC) que se determind empleando
la formula de circulo con los radios, para ello se
considerd la medicion desde el fuste hasta la
proyeccion de la copa en sentido de los ejes
cardinales (N, S, Ey O), acorde a la metodologia de
Bueno et al,, (2022) quienes recomiendan medir
varios radios en copas asimétricas. Se considero la
formula propuesta por Cisneros et al., (2019): AC =
T X rc?

Donde AC es el &rea de la copa (m?) y rc es el radio
promedio de la copa (m).

633700E

33600E
T

A

1
633700

Figura 1. a) Mapa de ubicacion del area de estudio. b) Parcela de validacion. c) Parcela de monitoreo.
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Adquisicién y procesamiento de ortofotos
multiespectrales

Se adquirid informacion multiespectral de la
camara Micasense RedEdge-MX Dual (Micasense
Inc., Seattle, EE. UU.) acoplada a un VANT Matrice
300 RTK (DJI, Shenzhen, China). Para mejorar y
ajustar la georreferenciacion de la nube de puntos
y los modelos digitales, se establecieron 6 puntos
de control sobre el terreno. Los parametros de
vuelo establecidos fueron: 40 m de altura, 1,9 m/s
de velocidad, asi como un traslape horizontal y
frontal de 75% y 80% respectivamente. El vuelo se
realiz6 bajo condiciones de cielo despejado vy
soleado en un horario de 11:00 hasta las 13:00 horas,
siguiendo la metodologia descrita por Lu et al.
(2020). Las imagenes se procesaron con el software
fotogramétrico Pix4D Mapper V4.3.33 (Pix4D S.A,
Prilly, Suiza) obteniéndose el Modelo Digital de
Superficie y Modelo Digital del Terreno o DSM y
DTM por sus siglas en inglés, respectivamente. El
Modelo de altura del dosel (CHM, por sus siglas en
inglés) y los indices de vegetacion (IV) se calcularon
con el programa QGIS 3.22.11. En la Tabla 1 se
muestran los indices de vegetacion empleados.

Adquisiciéon y procesamiento de data LIDAR

Los datos de la nube de puntos se obtuvieron
utilizando el sensor LIDAR modelo ALPHA AIR450
(CHCNAYV, Shangai, China) acoplado a un VANT DJI
Matrice 300 RTK. El vuelo se realizo a una altura de
30 m, con traslape horizontal y frontal de 75% vy
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80%, respectivamente (Figure 2), generando un
total de 19 274 785 de puntos por vuelo. Los datos
adquiridos fueron preprocesados para generar una
densa y optimizada nube de puntos en formato
LAS, utilizando el programa CoPre2 Versién 2.7.3
(UPV, Valencia, Espafia), a partir del cual se obtuvo
el DSM. Los procesos posteriores para generar el
DTM y CHM se realizaron en el programa QGIS
Desktop 3.22.11. El CHM se obtuvo del calculo de la
diferencia entre el DSM y el DTM. En la Figura 3 se
puede observar el DTM y CHM para ambas
unidades experimentales.

Estimacién de biomasa y carbono

La biomasa aérea se estim¢ utilizando modelos
alométricos desarrollados para el género Prosopis,
que tienen como variables regresoras DB y HT,
como se muestra en la Tabla 2 (Duff et al., 1994,
Muturi et al., 2011 y Méndez et al, 2012). La
seleccion de los modelos se basaron en el
coeficiente de determinacién (R%), una métrica
estandar para la evaluacion de los modelos de
regresion acorde con Chicco et al. (2021).

La cantidad de carbono se calculé multiplicando la
biomasa estimada y la fraccion de carbono
predeterminada del IPCC, que es 0,47 (Walker et al.,
2016). Este valor, es consistente con estudios
previos realizados en especies del mismo género,
donde Prosopis affinis y P. nigra obtuvieron
fracciones de C promedio 0,474 + 0,02 y de 0,481
+ 0,011, respectivamente (Sione et al., 2022).

Tabla 1
indices de vegetacion (IV) empleados
I\ Ecuacion Fuente
indice de clorofila verde (Clgreen) Clgreen= Troen” Gitelson et al. (2005)
. NIR ~ Red
Indice de vegetacion de clorofila (CVI) |= 1€ Meng et al. (2015)
Green Green

indice d tacio jorado (EVI EVI= 2.5 (NIR-Red) Phadikar & G i (2016)
ndice de vegetacion mejorado (EVI) = NR+ERed-7581ue+T) adikar & Goswami
indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada GNDVI= NIR-Green
Verde (GNDVI) " NIR+Green Pourazar et al. (2019)
e ) ) NIR - Red Edge :
Indice de Clorofila Foliar (LCI) LCl= R Eitel et al. (2011)
indice Modificado de Absorcién de Clorofila en la MCARI= M*

Reflectancia. (MCARI)

Jain et al. (2007)

[(Red Edge -Red)-0.2(Red Edge -Green)]

indice de Diferencia Normalizada del Borde Rojo _ NIR-Red Edge

(NDRE) NDRE = NIR+Red Edge Pourazar et al. (2019)

indice de Vegetacion de Diferenciada Normalizada NIR-Red

(NDVI) NDVI= NIR+Red Pourazar et al. (2019)

P Green-NIR

Indi Dif ia N li A NDWI = L

ndice de Diferencia Normalizada de Agua (| ) NDWi CroeniNIR Meng et al. (2015)

L ) ) ) Red-Blue .

Indice Normalizado de Pigmento de Clorofila (NPCI) NPCl= ———— Jain et al. (2007)
Red+Blue

p NIR

Indice de Clorofila del Borde Rojo (RECI) RECI= @—1 Gitelson et al. (2005)

o o (NIR-Red) (1+L)

Indice de Veget Ajustado al Suelo (SAVI — M . (201

ndice de Vegetacién Ajustado al Suelo (SAVI) SAVI NRRed <L eng et al. (2015)

Donde: Red, Green, Blue, NIR y Red Edge corresponden a la banda roja, verde, azul, NIR y rojo borde, respectivamente.
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Height
40.907

31.086

Figura 2. a) Plantacion de algarrobo y Matrice 300 RTK con LIDAR acoplado. b) Plan de vuelo. ¢) Reconstruccion de ruta y nube de
puntos obtenidos con el LIDAR.
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Figura 3. DTMs y CHMs calculados a partir de los datos LiDAR para el drea de estudio. a y b: parcela de monitoreo, ¢ y d: parcela de
validacion.
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Tabla 2

Modelos genéricos para estimar la biomasa aérea total de especies del género Prosopis.
Autor Modelo R? Variedad
Salazar et al., 2023 B = exp (3,88 + 0,066 * (DB)) 0,79 P. pallida
Sione et al., 2019 B= exp (-3,23+2,61*Ln (DB)) 0,97 P dffinis
Sione et al., 2020 B =exp (-2,86 + 2,60*Ln (DB)) 0,98 P. nigrans
Muturi et al.,, 2012 B = exp (0,2933(DB) - 0,03) 0,92 Prosopis sp.
Padrén y Navarro, 2004 B = 66,5541 + 0,05796*(DB)**HT 0,96 P. pallida

Donde: B es la biomasa aérea (kg); DB: diametro en la base 0,3 m sobre el nivel del suelo (cm); HT: altura total (m); exp: Exponencial; Ln: logaritmo natural.

Analisis estadistico
Los datos fueron analizados estadisticamente en el
software R version (v. 4.3.3) (R Core Team, 2020,
Auckland, Nueva Zelanda). La comparaciéon de las
variables dasométricas e IV entre especies se realizd
con la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (p <
0,05), debido a que no se cumplié con el supuesto
de normalidad (Kolmogorov-Smirnov, p < 0,05).
La comparacion entre las diferentes metodologfas
de realizd6 mediante prueba de Wilcoxon para
muestras apareadas (p < 0,05); asf mismo, se evalud
el error de medicién usando la siguiente férmula:

F=tic¥%

Yj

Donde, Yi y Yi son los valores obtenidos con el
método convencional y LIDAR, respectivamente.
Adicionalmente, se realizaron regresiones lineales
(p < 0,05), considerando como variables predictora
y predicha a los datos obtenidos mediante el LIDAR
y convencional, respectivamente.
Se evalud la correlacion entre el carbono almace-
nado vy las variables dasométricas e IV mediante la
prueba Spearman (p < 0,05). Finalmente, se gene-
raron modelos para estimar el carbono, se consi-
deré como variables predictora datos LIDAR e indi-
ces de vegetacion y se uso la técnica de regresion
por pasos, de acuerdo con la metodologia usada
por Céardenas-Rengifo et al. (2024). La significancia
de las regresiones y los parametros se analizd
mediante las pruebas de F y t (p < 0,05), y la
bondad estadistica de se evalué mediante el
coeficiente de determinacion (R?).

3. Resultados y discusién

Evaluacion convencional e fndices de vegetacion

La variacion de las caracteristicas dasométricas
entre especies se presenta en la Tabla 3. Existi¢ di-
ferencias altamente significativas en las variables
dasométricas (p < 0,05), donde P. alba var. panta 'y
P. alba var. alba son las que presentaron mayor
desarrollo con valores promedios de 22,04 y 21,34
cm de diametro basal (DB), 6,32 y 5,96 m en altura
total (HT), 47,15 y 51,42 m? en 4rea de copa respec-
tivamente, siendo estadisticamente superiores res-
pecto a las demas especies. P. sp y P. calderensis

fueron estadisticamente inferiores a las demés es-
pecies con valores de DB de 5,92 y 7,87 cm, HT de
2,44y 2,58 my AC de 7,06 y 12,15 m? respectiva-
mente. Estos resultados coinciden con estudios
previos que sefialan que la especie P. alba, inclu-
yendo sus dos variedades var. alba y var. panta
(Fontana et al.,, 2020), presenta un crecimiento ra-
pido y tiene una fuerte dominancia del eje principal
(Castillo, 2022), ademas de tener copas redondea-
das muy extendidas (Cisneros et al., 2019).

En la Tabla 3 se muestran los resultados promedios
de los indices de vegetacion (IV), se evidencia que
existen diferencias altamente significativas entre las
especies estudiadas (p < 0.05). P. alba var. panta 'y
P. purpurea presentaron los mayores valores pro-
medios para los indices de Clgreen, EVI, GNDVI,
LCl, MCARI, NDRE, NDVI, RECI'y SAVI, siendo esta-
disticamente superiores a los valores obtenidos
para P. alba var. alba. Por otro lado, P. purpurea fue
estadisticamente inferior en los valores obtenidos
para los indices CVI, NDWI'y NPCI.

En la Figura 4 se observan los IV, donde NDVI, SAVI,
GNDVI'y EVI revelan una clara diferenciacion entre
la copa y el suelo en el area de estudio. Sin em-
bargo, se presentan algunas areas de suelo dentro
de la copa debido a su escaso desarrollo foliar
actual. Los indices NDWI'y NPCI presentan valores
més bajos para todos los arboles. Estos resultados
sugieren que los IV pueden ser una herramienta Util
para caracterizar las diferentes especies, incluso
cuando las caracteristicas dasométricas son simila-
res, lo cual coincide con lo descrito por Reis-Pereira
et al. (2023). La combinacién de valores altos y ba-
jos en los 1V, junto con las diferencias observadas
entre especies, podria estar relacionada con facto-
res botanicos como el tamafio y pubescencia de los
foliolos, como sucede para P. alba var. alba
(Fontana et al., 2020), asi como la posible hibrida-
cion interespecifica dentro del género (Castillo,
2022).

Estos hallazgos respaldan la importancia de utilizar
los IV para complementar los analisis tradicionales
y obtener una caracterizacion mas detallada de las
especies.
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Comparacién de metodologfas y data LIDAR

La comparaciéon de los datos convencionales y del
CHM, obtenidos a partir del LIDAR, para el calculo de
la altura total (HT) y area de copa (AC) se muestran en
la Tabla 4. Los resultados obtenidos para la HT
muestran diferencias altamente significativas para las
especies P. alba var. alba, P. alba var. panta, P.
calderensis, P. chilensis, P. limensis, y P. purpurea (p <
0,05); mientras que para P. mantaroensis y P. sp no se
encontraron diferencias significativas. Respecto, a los
resultados del AC se observan diferencias significativas
para las especies P. chilensis, P. limensis, P.
mantaroensis y P. sp (Tabla 4); en el caso de P. alba
var. alba, P. alba var. panta, P. calderensis y P.
purpurea no se obtuvieron diferencias significativas.
Los valores de HT obtenidos a partir del CHM fueron
menores a los del método convencional y presentaron
diferencias significativas, esto puede deberse a la
heterogeneidad de la altura, propia de cada arbol, que
influye en las estimaciones (Taubert et al.,, 2021). En el
caso de AC, la mitad de las especies no presentaron
diferencias significativas, esto puede deberse al
método de medicion de radios que aumenta la
precision para copas asimétricas (Bueno et al., 2022).
En base a los resultados obtenidos se determin¢ el
error de medicidon en ambas metodologias por es-
pecie. Se evidencia que los valores de la HT (meto-
dologfa con LIDAR) fueron menores que los obtenidos
por el método convencional; destacando una mayor

Chumbimune-Vivanco et al.

subestimacion para valores inferiores a 3 m de HT,
para P. calderensis, P. chilensis y P. sp (Figura 5e, 5g y
5m). La tendencia de subestimacion de la HT también
fue reportada por Rodriguez-Puerta et al. (2021),
especialmente en arboles de menor tamafio. En el
caso del AC se evidencia un mayor error en las me-
diciones con LIDAR en individuos con copas pequefias
(Figura 5f, 5h, 51'y 5n). Li et al. (2024) asocia estas
tendencias a factores ligados como el tipo de sensor,
plataforma o condiciones ambientales en el momento
de la recoleccion de datos.

Por otro lado, P. alba var. alba y P. alba var. panta
presentaron los menores porcentajes de error (Figura
5a, 5b, 5¢cy 5d), lo que sugiere una mayor consistencia
en la estimacion de HT y AC entre ambas
metodologias. Este comportamiento coincide con lo
encontrado por Rodriguez-Puerta et al. (2021),
quienes mencionan que el porcentaje de error
disminuye a medida que la altura del &rbol aumenta y
en este estudio ambas variedades presentaron mayor
HT. Por otro lado, P. mantaroensis tiene mayor
porcentaje de error para la HT y AC (Figura 5i y 5)),
debido a la asimetria de su copa, lo que dificulta su
medicion. Por lo cual, el desarrollo y estructura del
arbol influyen en la precision de la medicién, lo que
guarda relacién con el estudio de Liao et al, (2022)
quienes afirman que los tamafios y formas de las
copas de diferentes especies pueden afectar los
resultados de la medicién.

Figura 4. Indices de vegetacion obtenidos en la parcela de monitoreo para especies del género Prosopis. a) P. alba, b) P. purpurea, c) P.
chilensis, d) P. limensis, e) P. calderensis f) P. sp, g) P. panta, h) P. mantaroensis.
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Tabla 3
Caracterizacion de las especies del género Prosopis. Didmetro basal (DB); altura total (HT), area de copa (AC) e indices de vegetacién (IV). Letras diferentes presentan diferencias estadisticas significativas segun la prueba de
Kruskal-Wallis (p < 0,05).

Variables = — Especies : : : p-valor
P. alba var. alba P. alba var. panta P. calderensis P. chilensis P. limensis P. mantaroensis P. purpurea P.sp

Dasométricas
DB (cm) 21,34£4,91a 22,04+5,22a 7,87+2,32d 10,62+2,88¢ 13,37+2,36b 12,51£6,38¢ 10,29+1,87¢c 5,92+1,72d <0,0001
H (m) 5,96+0,93a 6,32+1,21a 2,58+0,73e 4,15+1,18c 4,88+0,68b 3,81+1,25cd 3,38+0,8d 2,44+0,3% <0,0001
AC (m?) 51,42+6,30a 47,1511, 39a 12,15+8,07de 15,97+6,92cd 18,79+4,23¢ 28,59+10,85b 16,76+5,61cd 7,06+2,86e <0,0001

[ndices de vegetacion
Clgreen 3,22+0,70bc 4,47+1,29a 2,61+0,88e 2,81+0,79de 2,91£0,45cde 2,89+0,69cde 3,75+0,82ab 3,13+0,79cd <0,0001
CVI 4,34+0,50ab 4,66+0,71a 3,61+0,46¢ 2,93+0,49d 2,86+0,32d 4,11+0,53b 3,30+0,69¢ 3,35+0,39c¢ <0,0001
EVI 0,35+0,08b 0,45+0,07a 0,32+0,13b 0,41£0,14a 0,42+0,08a 0,33+0,09b 0,48+0,16a 0,42+0,12a <0,0001
GNDVI 0,61+0,05b 0,67+0,07a 0,55+0,08¢ 0,57+0,07bc 0,59+0,03bc 0,58+0,07bc 0,64+0,05a 0,60+0,06b <0,0001
LCI 0,53+0,13bc 0,64+0,16a 0,47+0,15¢ 0,55+0,16b 0,60+0,13ab 0,49+0,14c 0,64+0,13a 0,58+0,14ab <0,0001
MCARI 0,16+0,07b 0,24+0,09a 0,16+0,11b 0,30£0,20a 0,28+0,10a 0,14+0,07b 0,40£0,24a 0,25+0,11a <0,0001
NDRE 0,27+0,04c 0,35+0,06a 0,23+0,06d 0,26+0,06¢ 0,27+0,04c 0,26+0,05¢ 0,31+0,06b 0,28+0,06bc <0,0001
NDVI 0,59+0,09de 0,70+0,10ab 0,53+0,13e 0,63+0,15cd 0,68+0,07abc 0,55+0,12e 0,72+0,11a 0,65+0,12bcd <0,0001
NDWI -0,61+0,05b -0,67+0,07¢ -0,55+0,08a -0,57+0,07ab -0,59+0,03ab -0,58+0,07ab -0,64+0,05¢c -0,60+0,06b <0,0001
NPCI 0,21+0,04a 0,17+0,03bc 0,19+0,04ab 0,19+0,05ab 0,16+0,04c 0,21+0,04a 0,15+0,07¢c 0,17+0,05c <0,0001
RECI 3,21+1,10cd 5,69+2,49a 2,75+1,57d 4,46+2,52bc 4,53+1,33ab 2,79+1,07d 6,52+3,23a 4,35+1,93bc <0,0001
SAVI 0,34+0,07¢c 0,43+0,07a 0,31£0,11c 0,39+0,12b 0,39+0,06ab 0,32+0,08c 0,45+0,12a 0,39+0,10ab <0,0001

Tabla 4
Comparacién de datos obtenidos de manera convencional y LIDAR para especies del género Prosopis
. Altura total (m) Area de copa (m?)
Especies - - - -
Convencional LiDAR p-valor Convencional LIDAR p-valor

P. alba var. alba 5,96 5,49 <0,0001 51,42 53,08 0,391

P. alba var. panta 6,32 5,76 <0,0001 47,15 50,49 0,077

P. calderensis 2,58 2,21 <0,0001 12,15 10,85 0,482

P. chilensis 4,15 3,80 <0,0001 15,97 17,89 0,002

P. limensis 4,88 4,47 <0,0001 18,79 23,09 0,000

P. mantaroensis 3,81 3,84 0,9202 28,59 2314 0,000

P. purpurea 3,38 3,09 <0,0001 16,76 16,15 0,514

P.sp 2,44 2,38 0,012 7,06 5,78 0,029
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Figura 5. Error de medicién entre datos convencional vs LIDAR para especies del género Prosopis.

Considerando las diferencias significativas encon-
tradas entre las especies, se desarrollaron regresio-
nes lineales entre las medidas convencionales y los
datos LiDAR para cada variedad, asi como una re-
gresion general para todos los individuos evaluados
(Figura 6). Las regresiones lineales de HT fueron es-
tadisticamente significativas para todas las variables
(p < 0,05), la variabilidad de los datos se explicd en
un rango de entre 72% y 91%. La regresion para P.

purpurea mostré un ajuste muy bueno (R? = 0,91);
mientras que para las especies P. alba var. alba, P.
calderensis, P. chilensis y P. alba var. panta se en-
contré un ajuste bueno (R? = 0,81-0,89); P. limensis,
P. mantaroensis y P. sp obtuvieron ajustes satisfac-
torios (R? = 0,72 - 0,78) y la ecuacién general para
todas las especies obtuvo un coeficiente de 0,89
clasificado como bueno segun la escala de valores
de Raes et al. (2023).
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Figura 6. Regresion lineal entre medidas convencionales y datos LIDAR para especies del género Prosopis.

¥ = p < 0,05 % = p < 0,01 ***

Con respecto a la variable AC, las regresiones linea-
les fueron estadisticamente significativas para todas
las especies (p < 0,05) a excepcion de P. purpurea
y P. sp, la variabilidad de los datos se explicd en un
rango de entre 6% y 76% (Figura 5b). P. chilensis
obtuvo un ajuste satisfactorio (R? = 0,76), mientras
que las demas especies obtuvieron coeficientes
menores. La ecuacién general para todas las

= p<0,00Ty ns = p>0,05

especies presentd un R? de 0,80, considerado como
bueno segun la clasificacion mencionada.

Los andlisis de regresiébn muestran un mayor grado
de precision en los modelos para predecir la altura
a partir de los datos LIDAR, asi como en estudios
similares con otras especies, donde obtuvieron va-
lores de R? que van desde satisfactorios como 0,77
para Chung et al. (2019) a muy buenos en rangos
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de 0,91 a 0,99 (Liao et al., 2022; Dalla et al, 2020;
Ganz et al.,, 2019). En el caso del area de copa, existe
un menor grado de precision, esto puede deberse
a las caracteristicas irregulares propias de cada va-
riedad y al método de realizar las mediciones con
proyecciones fijas, ya que al analizar por especies
se observan valores méas bajos si se comparan con
la ecuacion general (Xu et al., 2013).

Estimacion de carbono

La asociacion entre el carbono almacenado esti-
mado mediante los modelos seleccionados y los
datos obtenidos de LIDAR e indices de vegetacion
(IV) se pueden observar en la Tabla 5; en ella se
muestra que las correlaciones fueron significativas
(p < 0,05), a excepcion del indice NPCI. La mayor
asociacion se observo entre los datos obtenidos del
LIDAR y el modelo de Padrén & Navarro (2004),
desarrollado para P. pallida en la region norte del
Perd.

Con respecto a los IV, las correlaciones mas altas se
obtuvieron para el modelo de Padrén & Navarro
(2004), como se evidencia para EVI, LCI, MCAR],
NDVI, RECI y SAVI. Los resultados obtenidos pue-
den atribuirse a que el modelo de Padrén &
Navarro (2004) tiene como variables predictoras el
DB y la HT, mientras que los otros modelos solo
consideran como variable regresora el DB (Tabla 2).
En esta tabla, los mayores valores se observan para
GNDVI, Clgreen y NDRE, indices relacionados a la
salud y al contenido de clorofila presente en las
plantas (Brewer et al., 2022).

La regresion por pasos generd 7 modelos significa-
tivos que explicaron la variabilidad de los datos en
un rango entre 71% y 77% (Tabla 6). Los modelos
mas simples utilizan solo como variables predicto-
ras las caracteristicas dasométricas obtenidas con el
LIDAR (modelo 1y 2), mientras que modelos con

Tabla 5
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mayor capacidad de estimacion incluyen IV (mo-
delo 6). El modelo 7 que tiene como variables re-
gresoras la HT y AC del LIDAR, asf como los indices
Clgreen, GNDVI, RECI, LCI y NDVI estimé mejor la
captura de carbono para todas las especies; pre-
sentando un R? de 0,77. Zhai et al. (2025) indican
que el NDVIy otros indices de vegetacion similares
hacen hincapié en el crecimiento de la vegetacion;
sin embargo, aun se requiere una mayor validacion
para considerar el coeficiente de variacion espectral
como un indicador de las caracteristicas biologicas
y fisiologicas de las plantaciones.

Los modelos que integran caracteristicas dasomé-
tricas y datos espectrales tienen mayores coeficien-
tes de determinacion, coincidiendo con diferentes
estudios donde muestran que la combinacion de
los IV y las caracterfsticas estructurales como la al-
tura, producen estimaciones mas precisas de la bio-
masa (Poley & McDermind, 2020; Corti et al., 2022;
Zhang et al., 2024). La importancia de los IV en es-
tos modelos se debe a la relacion de las propieda-
des intrinsecas de las plantas que estan ligadas con
la acumulacion de biomasa, como el verdor y el vi-
gor de las hojas. En estudios similares, con datos de
satélite, utilizaron el NDVI'y el GNDVI, encontrando
un coeficiente de determinacién de 0,7 (Baloloy et
al., 2018), similar al obtenido en esta investigacion.

Los algarrobos en promedio tienen almacenado ~
62,43 kg de carbono almacenado (C), mientras que
las especies P. alba var. alba y P. alba var. panta
registraron mayores valores de C (>100 kg), siendo
estadisticamente superiores respecto a las demas
especies (Figura 7). Por otro lado, P. sp y P.
calderensis obtuvieron los menores valores de C.
Esto se debe a que el carbono almacenado es di-
rectamente proporcional a la biomasa y estéa rela-
cionada con las caracteristicas dasométricas.

Relacién del carbono almacenado (kg/arbol) con datos LIDAR e indices de vegetacion para especies del género Prosopis.

sl C (Padrén & C (Salazar et al., C (Sione et al., C (Sione et al., C (Muturi et al.
Navarro, 2004) 2023) 2019) 2020) 2012)
HT-LIDAR 0,927 0,894 0,894 0,894 0,894
AC LiDAR 0,911 0,884 0,884 0,884™ 0,884
Clgreen 0,358™ 0,363 0,363 0,363 0,363
CVI 0,331 0,346 0,346 0,346™ 0,346
EVI 0,186™ 0,184" 0,184™ 0,184" 0,184™
GNDVI 0,3617 0,366 0,366 0,366 0,366™
LCI 0,206™ 0,185™ 0,185™ 0,185™ 0,185™
MCARI 0,131 0,120 0,120 0,120 0,120
NDRE 0,349™ 0,354 0,354 0,354™ 0,354
NDVI 0,258™ 0,251” 0,251™ 0,251™ 0,251™
NPCI -0,072" -0,076" -0,076"™ -0,076"™ -0,076™
RECI 0,249™ 0,242™ 0,242™ 0,242™ 0,242™
SAVI 0,201™ 0,198" 0,198™ 0,198™ 0,198™
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Tabla 6
Modelos de regresién para estimar el carbono mediante datos LIDAR e indices de vegetacion para especies del género Prosopis
Coeficientes
Modelo B Error esténdar p-valor F &
(Constante) 13,775 2,222 0,000
! AC LIDAR 1,987 074 0,000 2o o
(Constante) -2,426 4,095 0,554
2 AC LiDAR 1,460 134 0,000 0,000 0,73
HT- LIDAR 7,444 1,602 0,000
(Constante) -12,757 4,928 0,010
AC LIDAR 1,428 132 0,000
3 HT- LiDAR 6,277 1,603 0,000 B0L9 O
Clgreen 4,910 1,359 0,000
(Constante) 80,294 21,215 0,000
AC LiIDAR 1,431 127 0,000
4 HT- LIDAR 6,367 1,553 0,000 0,000 0,76
Clgreen 22,342 4,090 0,000
GNDVI -249,271 55,376 0,000
(Constante) 67,743 21,739 0,002
AC LiIDAR 1312 136 0,000
HT- LiDAR 6,904 1,558 0,000
> Clgreen 26,207 4,387 0,000 0,000 076
GNDVI -230,548 55,550 0,000
RECI -2,390 1,029 0,021
(Constante) 59,864 21,902 0,007
AC LiIDAR 1,265 137 0,000
HT- LiDAR 7,223 1,555 0,000
6 Clgreen 26,201 4,359 0,000 0,000 0,76
GNDVI -196,401 57,385 0,001
RECI -2,382 1,022 0,020
LCI -22,625 10,401 0,030
(Constante) 102,426 28,719 0,000
AC LIDAR 1,321 139 0,000
HT- LiDAR 6,383 1,588 0,000
Clgreen 37,488 6,594 0,000
! GNDVI -398,935 105,898 0,000 B0EY e
RECI -6,032 1,902 0,002
LCl -26,106 10,441 0,013
NDVI 98,638 43,473 0,024
200
a
150

Carbono estimado (Kg)

3]
o

P. alba var. alba P. alba var. panta P. calderensis P. chilensis P. limensis P. mantaroensis P. purpurea P. sp
Especies

Figura 7. Comparacion de carbono estimado para especies del género Prosopis. Letras diferentes presentan diferencias estadisticas
significativas segun la prueba de Kruskal-Wallis (p < 0.05).
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En la Figura 8 se presentan los diagramas de dis-
persién que comparan las estimaciones de HT, AC
y carbono almacenado obtenidas mediante méto-
dos convencionales y a partir de datos LIDAR para
la parcela de validacion. Los resultados revelan una
alta correlacion lineal entre ambas metodologias,
con coeficientes de correlacion (p) de 0,94, 0,82 v
0,61 para la HT, carbono almacenado y AC, respec-
tivamente. Estos valores indican una excelente co-
rrespondencia entre las estimaciones de HT, una
muy buena concordancia para el carbono almace-
nado y satisfactoria para el AC. La buena correla-
cién obtenida entre el modelo que emplea datos
LiDAR e IV para estimar el carbono almacenado, in-
dica que el modelo empleado es fiable para estimar
el carbono a partir de sensores remotos al igual que
para las variables dasométricas, lo que corrobora
hallazgos en investigaciones previas (Vashum &
Jayakumar, 2012).

4. Conclusiones

La presente investigacion demuestra la viabilidad y
eficacia de emplear imagenes multiespectrales y
tecnologia LIDAR para evaluar el stock de carbono
en plantaciones de algarrobo (Prosopis sp.), ofre-
ciendo una alternativa no destructiva a los métodos
tradicionales. Al comparar las estimaciones obteni-
das mediante LIDAR y métodos convencionales, se
observaron correlaciones significativas, especial-
mente en la estimacion del carbono almacenado (p
= (,82). Estos resultados respaldan la solidez de los
modelos desarrollados para estimar el carbono a

Chumbimune-Vivanco et al.

partir de datos LIDAR y los indices de vegetacion.
Entre los diversos modelos evaluados, el modelo
que combina los datos LIDAR e indices espectrales
demostrd ser el més adecuado para estimar el car-
bono almacenado en los arboles de algarrobo. La
validacion de los modelos desarrollados, utilizando
una parcela independiente, confirmé la fiabilidad
de las estimaciones obtenidas para la altura total,
area de copa y carbono almacenado. Remarcando
el potencial de la tecnologfa LIDAR para generar
modelos de estimacion del carbono més accesibles
y menos invasivos, facilitando asi el monitoreo a
gran escala de plantaciones de Prosopis sp. y con-
tribuyendo a una mejor gestion forestal. Sin em-
bargo, para una mayor certeza de la eficiencia de
estas estimaciones, se hace necesario realizar una
validacion mas exhaustiva mediante la mediciéon de
biomasa cuantificada en muestras extraidas.
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