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Resumen

El objetivo de este estudio fue estimar las reservas y fugas de carbono aéreo
en el area de influencia de las concesiones de Bertholletia excelsa en
Tahuamanu, Madre de Dios, utilizando datos de alta resolucion de
teledeteccion. Se generé un modelo de Random Forest (RF) utilizando datos
GEDI L4B, imagenes Sentinel-1 (S1) y Sentinel-2 (S2) y un Modelo Digital de
Elevacion (DEM) para estimar y cuantificar la densidad de biomasa aérea
(AGBD). En la eficiencia del modelo, las bandas infrarrojas de S2 (B12y B11),
y la elevacién fueron las variables mas importantes en el andlisis, los
resultados mostraron una densidad promedio de AGBD en el area de
influencia de 241,66 Mg/ha y en las concesiones de 241,08 Mg/ha. El
rendimiento del modelo reporto una alta eficiencia en la etapa de
entrenamiento (R* = 0,79), pero los resultados de validacién indicaron
sobreajuste (R* = 0,62, RMSE = 65,71 Mg/ha, rRMSE = 27,07%). Estos
resultados indican que el modelo no es totalmente generalizable. Las
reservas aéreas de carbono se estimaron en 1,993,370,696.62 MgC para el
area de influenciay 155 411 610,95 MgC para las concesiones. La densidad
promedio de carbono fue de 120,54 MgC/ha, valor comparable al area de
influencia (120,83 MgC/ha). Se defini6 un cinturon de fugas de carbono
mediante un Analisis Multicriterio de Evaluacién con logica difusa, donde la
deforestacion y las vias principales fueron los factores que mas contribuyeron
al riesgo, siendo las areas con potencial de fuga en el area de influencia
alrededor de 400 468 662,72 MgC. Los resultados destacan la importancia de
las concesiones de B. excelsa como reservorios de carbono y la necesidad de
implementar estrategias de conservacion que puedan ser adoptadas por
politicos y gestores. Finalmente, si bien, la metodologia desarrollada
representa una herramienta util para el monitoreo y planificacion en el
contexto de REDD+, es necesario abordar las limitaciones del modelo con la
finalidad de mejorar la representatividad de los datos que correspondan

correctamente la validacion.

Palabras clave: Biomasa, densidad de biomasa aérea, légica difusa,

evaluacion multicriterio.



Abstract

The objective of this study was to estimate aboveground carbon stocks and
emissions in the area of influence of Bertholletia excelsa concessions in
Tahuamanu, Madre de Dios, using high-resolution remote sensing data. A
Random Forest (RF) model was generated using GEDI L4B data, Sentinel-1
(S1) and Sentinel-2 (S2) imagery, and a Digital Elevation Model (DEM) to
estimate and quantify aboveground biomass density (AGBD). In terms of
model efficiency, the S2 infrared bands (B12 and B11) and elevation were the
most important variables in the analysis; the results showed an average AGBD
density of 241.66 Mg/ha in the area of influence and 241.08 Mg/ha in the
concessions. The model's performance showed high efficiency during the
training phase (R? = 0.79), but the validation results indicated overfitting (R? =
0.62, RMSE =65.71 Mg/ha, rRMSE = 27.07%). These results indicate that the
model is not fully generalizable. Aboveground carbon stocks were estimated
at 1,993,370,696.62 MgC for the area of influence and at 155 411 610.95 MgC
for the concessions. The average carbon density was 120.54 MgC/ha, a value
comparable to that of the area of influence (120.83 MgC/ha). A carbon leakage
belt was defined using a fuzzy logic-based multicriteria evaluation analysis,
with deforestation and main roads being the factors that contributed most to
the risk, and the areas with leakage potential in the area of influence amounting
to approximately 400 468 662.72 MgC. The results highlight the importance of
B. excelsa concessions as carbon reservoirs and the need to implement
conservation strategies that can be adopted by policymakers and managers.
Finally, while the developed methodology represents a useful tool for
monitoring and planning in the REDD+ context, it is necessary to address the
model’s limitations in order to improve data representativeness and ensure

proper validation.

Key words: Biomass, aboveground biomass density, fuzzy logic, multicriteria

evaluation.
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Introduccion

Los bosques, que cubren treintaiuno por ciento de la superficie terrestre
mundial, desempefan un papel fundamental en el ciclo global del carbono. En
las ultimas dos décadas, los bosques mundiales fueron un sumidero neto de
carbono del 7,6 por ciento (Jiao et al. 2023). Estudios previos han demostrado
que permitir que los bosques se recuperen de forma natural tiene el potencial
de absorber hasta 8 900 millones de toneladas métricas de didxido de carbono
equivalente de la atmdsfera cada afno hasta 2050, lo que representa casi una
cuarta parte de las emisiones globales de combustibles fésiles de la atmésfera
cada ano (Jiao et al. 2023; Indirabai y Nilsson 2024; Lutz et al. 2024). Para la
Amazonia, se estiman que la densidad de biomasa aérea (AGBD) es de 174
toneladas métricas por hectarea (Mg/ha) o, convertida a densidad de carbono,
83,5 Mg/ha (Ngo et al. 2023).

Por lo tanto, los bosques ofrecen importantes beneficios de mitigacion del
clima, el seguimiento y la gestion de los bosques para el secuestro de carbono
ofreciendo la oportunidad de reducir las emisiones de gases de efecto
invernadero y estabilizar la temperatura de la Tierra. La informacién precisa
sobre la cubierta forestal, el tipo de bosque y las reservas de carbono son
indicadores ecoldgicos fundamentales para las acciones destinadas a reducir
las emisiones derivadas de la deforestacion y la degradacion forestal (REDD+)
(Jiao et al. 2023; Zhao et al. 2024). Para medir la reservas y fugas de carbono,
es necesario cuantificar la AGBD de la vegetacion como un indicador
importante para medir la capacidad de secuestro de carbono de una regién y
evaluar su balance de carbono (Duncanson et al. 2022; Guo et al. 2023).
Debido a que la vegetacion fija el CO2 atmosférico en forma de carbohidratos
en los ecosistemas forestales a través de la fotosintesis (Zhao et al. 2024; El
Masri y Xiao 2025), esta capacidad de secuestro de carbono esta
estrechamente relacionada con la AGBD de la vegetacion. Ademas, las
reservas de carbono también se pueden obtener calculando la AGBD de la
vegetacion en la region (Zhao et al. 2024; El Masri y Xiao 2025). Por lo tanto,
la medicion precisa de la AGBD de la vegetacion es esencial para una mejor

comprension de las funciones ecoldgicas, el desarrollo de los bosques de B.



excelsa, el ciclo global del carbono y el calentamiento global (Dorado-Roda et
al. 2021; Silva et al. 2021; Jiang et al. 2022; Zhao et al. 2024; El Masri y Xiao
2025).

Sin embargo, aunque la AGBD de las mediciones de campo es mas precisa,
requiere una gran cantidad de tiempo y costos de mano de obra y causa dafios
al area de estudio, es dificil de usar en estudios de AGBD a gran escala
(Tamiminia et al. 2024; Zhao et al. 2024). La teledeteccion es una técnica
eficaz para estimar la AGBD en grandes areas, que se caracteriza por un gran
numero de observaciones, una amplia cobertura espacial, multiples bandas y
la capacidad de proporcionar una rica informacién estructural horizontal (Silva
et al. 2019a; Silva et al. 2019b; Dubayah et al. 2020; Duncanson et al. 2020).
Algunos estudios han utilizado un modelo de regresidn ponderada
geograficamente (Duncanson et al. 2020), un modelo de bosque aleatorio
(RF) y otros métodos para establecer la relacion entre las caracteristicas de
la imagen de teledeteccién y las muestras de AGBD en el campo, y luego
invertir la distribucién de AGBD en toda el area cubierta por la imagen (Kacic
et al. 2021). Sin embargo, las imagenes de teledetecciéon oOptica pasiva no
pueden obtener informacion estructural vertical de los arboles y estan
limitadas por la influencia de la cobertura de nubes en el momento de la
observacion (Padalia et al. 2023). Estas limitaciones darian como resultado
una precision generalmente baja de la estimacion de AGBD, especialmente
en las areas de vegetacion densa con alta biomasa para los espectros de
imagen que tienen un fuerte efecto de saturacién y tienden a perder
sensibilidad (Kacic et al. 2021).

Como método de teledeteccidn activa, el Light Detection and Ranging (LiDAR)
espacial puede penetrar el dosel para obtener informacion estructural
tridimensional de la vegetacion en areas densamente vegetadas. El
instrumento Global Ecosystem Dynamics Investigation (GEDI), un sistema
LiDAR espacial de nueva generacion de la NASA, proporciona la primera
cobertura global de datos de altimetria 3D de alta resolucién destinados
especificamente a mapear los bosques de la Tierra (Sothe et al. 2022; Guo et

al. 2023; Schwartz et al. 2024). Las mediciones LiDAR de la estructura forestal



vertical son sensibles a una AGBD mas alta y tienen poca o ninguna
saturacion, lo que mejora efectivamente la precision de la inversion de la altura
del dosel de vegetacion y la AGBD, y se ha utilizado ampliamente en la
estimacion de la AGBD en bosques, pastizales y otras areas grandes
(Duncanson et al. 2022; Lang et al. 2022; Guo et al. 2023).

Las aplicaciones de LIiDAR para cuantificar la biomasa aérea de los bosques
y las reservas de carbono asociadas se han desarrollado en una variedad de
resoluciones espaciales, tipos de bosques y ecosistemas (Duncanson et al.
2022; Lang et al. 2022; Guo et al. 2023). En la practica, los sistemas LiDAR
de huella pequefia con retorno discreto y aerotransportado son los mas
utilizados para la estimacion de la biomasa (Duncanson et al. 2022), y
proporcionan variables detalladas de la estructura forestal de arboles
individuales o de areas. Aunque esta tecnologia ha demostrado su gran
capacidad para evaluar la reduccién de las emisiones forestales, solo se
puede adoptar para areas pequenas debido a las limitaciones de
disponibilidad de datos. Recientemente, el desarrollo del LIDAR espacial ha
proporcionado una nueva solucion para el mapeo de reservas de carbono a
gran escala y alta frecuencia. Los conjuntos de datos clave que contienen
millones de huellas LIDAR que mejoran la capacidad de caracterizar
importantes procesos del ciclo del carbono (Bente et al. 2019). Ademas, los
nuevos métodos de observacién de la Tierra con multiples sensores que
combinan datos LIDAR espaciales, datos SAR y datos 6pticos utilizando
técnicas de aprendizaje automatico brindan mediciones precisas de la AGBD
y el monitoreo de las reservas de carbono para una evaluacién de las fugas
de emisiones forestales a gran escala, mas eficiente y procesable (Shendryk
2022; Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023; Indirabai y Nilsson 2024; Lutz et al.
2024; Tamiminia et al. 2024; El Masri y Xiao 2025).

Este estudio exploro la utilizacién de datos de forma de onda GEDI 4B
fusionados con Sentinel-1, -2 y modelo de elevacién digital para la estimacion
de la AGBD vy reservas de carbono aéreo, asi como fugas de carbono
aplicando técnicas de l6gica difusa en el area de influencia de concesiones de

Bertholletia excelsa en Tahuamanu, Madre de Dios.



CAPITULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Descripcion del problema

Las predicciones precisas de la biomasa aérea son utiles para comparar los
atributos estructurales y funcionales del ecosistema forestal (Schneider et al.
2017; Duncanson et al. 2020; Dorado-Roda et al. 2021; Rishmawi et al. 2021;
Silva et al. 2021; Jiang et al. 2022). El impacto de la pérdida de carbono debido
a la deforestacion y la degradacion forestal y el efecto de las caracteristicas
funcionales del ecosistema se pueden obtener al comprender los cambios
regionales y globales en la AGBD (El Masri y Xiao 2025). La informacion sobre
la distribucion espacial de AGBD puede contribuir potencialmente a la gestion
forestal, a las investigaciones sobre fuentes y sumideros de carbono, y es
fundamental para comprender las implicaciones del cambio climatico en la
estructura forestal (Jiao et al. 2023; Lutz et al. 2024; Tamiminia et al. 2024;
Zhao et al. 2024). Existen varios enfoques para la estimacion de AGBD, en
los que las mediciones de campo son mas precisas, pero es bastante
desafiante debido a la falta de disponibilidad de conjuntos de datos
adecuados, las localidades variables y las dificultades de accesibilidad
(Shendryk 2022; Guo et al. 2023; Indirabai y Nilsson 2024; Zhao et al. 2024).

El uso de la teledeteccion tiene el potencial de proporcionar estimaciones
rentables de la biomasa en comparacion con las técnicas tradicionales, que
requieren mucho trabajo, son costosas y requieren mucho tiempo (Lutz et al.
2024; El Masriy Xiao 2025). La teledeteccion también tiene la ventaja de cubrir
areas inaccesibles y podria ser una forma rentable de obtener estimaciones
de biomasa en paises de la cuenca Amazodnica. Varios estudios han estimado
el AGBD forestal en la Amazonia utilizando datos satelitales 6pticos (Singh et
al. 2024) y datos de radar de apertura sintética (SAR) (Ali y Khati 2024).



Algunos estudios han utilizado la combinacién de datos 6pticos y SAR para la
estimacion del AGBD (Shendryk 2022; Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023;
Indirabai y Nilsson 2024). Varios estudios sobre reservorios de carbono,
AGBD y densidad de carbono (Indirabai y Nilsson 2024; Lutz et al. 2024; Zhao
et al. 2024; El Masri y Xiao 2025) se utilizaron para informes nacionales e
internacionales sobre las reservas totales de carbono en Madre de Dios. El
LiDAR GEDI espacial es una técnica de teledeteccién que se puede utilizar
para producir mapas con variables forestales estimadas, como el AGBD, en
grandes areas (Shendryk 2022; Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023; Ali y Khati
2024). El LIiDAR ya se ha utilizado en algunas regiones Amazénicas para
recuperar ciertos parametros estructurales forestales, como la altura del dosel
y la AGBD (Silva et al. 2019a; Silva et al. 2019b). Varios estudios demuestran
el potencial de utilizar datos de GEDI para estimar la altura de la masa forestal
y AGBD (Kacic et al. 2021; Potapov et al. 2021; Silva et al. 2021; Duncanson
et al. 2022; Schlund et al. 2022; Huo et al. 2023; Kacic et al. 2023; Ngo et al.
2023; Padalia et al. 2023). GEDI proporciona una densidad de muestreo sin
precedentes de las propiedades estructurales de los bosques (Lutz et al. 2024;
Zhao et al. 2024; El Masri y Xiao 2025). Se ha demostrado, por ejemplo, que
los datos GEDI 4B se pueden utilizar para estimar AGBD a nivel de rodales
con un error cuadratico medio (RMSE) inferior a 27,26 % en la Amazonia, pero
las estimaciones de AGBD de GEDI fueron generalmente inferiores a las
observadas en el campo (Silva et al. 2019a; Duncanson et al. 2020; Kacic y
Kuenzer 2022).

Aunque los datos satelitales han ayudado con las estimaciones de biomasa y
carbono para la selva amazdnica, aun existe una brecha de informacién para
areas gestionadas bajo los regimenes de productos forestales no maderables
(Sabogal et al. 2024). Las concesiones para B. excelsa, que son el enfoque
del presente estudio, ejemplifican un enfoque de conservacion
econdmicamente sostenible que busca mantener la integridad estructural del
bosque (Sabogal et al. 2024). Sin embargo, las estimaciones de carbono y la
modelizacion del riesgo de fuga para estas areas forestales de alta biomasa

en Madre de Dios son escasas. Este estudio se centra en estas concesiones



y su area de influencia, ya que son zonas de interfaz criticas donde la presion
directa de la deforestacion y la degradacién del bosque (fuga de carbono)
representa una gran amenaza para un recurso economico fundamental y
también un importante sumidero de carbono. Al integrar la precision
estructural de GEDI con la cobertura de Sentinel-1 y -2, se deriva una
estimacion de carbono mas robusta y econdmica que los métodos directos
(parcelas de campo o LIiDAR aéreo), que son limitados en su aplicacion para
el monitoreo continuo de estos importantes bosques debido a barreras de
accesibilidad y costo (Miguel et al. 2024; Peters et al. 2024).

Este estudio exploro la contribucion de datos de forma de onda GEDI 4B
fusionados con Sentinel-1, -2 y modelo de elevacién digital para la estimacion
de la AGBD vy reservas de carbono aéreo, asi como fugas de carbono
aplicando técnicas de l6gica difusa en el area de influencia de concesiones de

Bertholletia excelsa en Tahuamanu, Madre de Dios.

1.2 Formulacioén del problema

1.2.1 Problema general

¢, Cuanto son las reservas y fugas de carbono aéreo en el area de influencia
de concesiones de Bertholletia excelsa mediante la fusion de imagenes
Sentinel-1, -2, modelo de elevacion digital (DEM) y lidar espacial GEDI 4B,

Tahuamanu — Madre de Dios en el ano 20257

1.2.2 Problemas especificos

P.E.1 ¢ Cuanto es la densidad de biomasa aérea mediante un modelo basado
en Random Forest de la fusién de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1,
-2 y modelo de elevacion digital en el area de influencia de concesiones

de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.2 ;Qué cantidad es la densidad de biomasa aérea mediante un modelo
basado en Random Forest de la fusion de datos GEDI nivel 4B con
Sentinel-1, -2 y un DEM en concesiones de Bertholletia excelsa,

Tahuamanu — Madre de Dios?



P.E.3 ¢ Cuanto son las reservas de carbono aéreo en el area de influencia de

concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.4 ;Qué cantidad es la reserva de carbono aéreo en concesiones de

Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.5 ¢ Cual es el cinturdn de fugas de carbono aéreo mediante técnicas de
l6gica difusa en el area de influencia de concesiones de Bertholletia

excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.6 ¢;Cuanto son las fugas de carbono aéreo en el area de influencia de

concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

1.3 Objetivos de la investigacion

1.3.1 Objetivo general

Estimar las reservas y fugas de carbono aéreo en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia excelsa mediante la fusion de imagenes Sentinel-
1, -2, modelo de elevacién digital y lidar espacial GEDI 4B, Tahuamanu —
Madre de Dios, ano 2025.

1.3.2 Objetivos especificos

O.E.1 Determinar la densidad de biomasa aérea mediante un modelo basado
en Random Forest de la fusion de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1,
-2 y modelo de elevacion digital (DEM) en el area de influencia de

concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

0O.E.2 Cuantificar la densidad de biomasa aérea mediante un modelo basado
en Random Forest (RF) de la fusion de datos GEDI nivel 4B con
Sentinel-1, -2 y un DEM en concesiones de Bertholletia excelsa,

Tahuamanu — Madre de Dios.

0O.E.3 Determinar las reservas de carbono aéreo en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

O.E.4 Cuantificar las reservas de carbono aéreo en concesiones de

Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.



O.E.5 Determinar el cinturdn de fugas de carbono aéreo mediante técnicas de
l6gica difusa en el area de influencia de concesiones de Bertholletia

excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

O.E.6 Estimar las fugas de carbono aéreo en el area de influencia de

concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

1.4 Variables de la investigacion
1.4.1 Identificacion de variables

v' Variable Dependiente: Reservas de carbono aéreo y fugas de
carbono en el area de influencia de concesiones de Bertholletia

excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

v Variable Independiente: Los datos de entrada y el modelo (GEDI,
Sentinel-1, -2, DEM, RF, Légica Difusa) en el area de influencia de

concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

1.5 Operacionalizacion de variables

Las variables y su operacionalizacion de detallan en la Tabla 1.

Tabla 1. Operacionalizacién de variables

Definicion

Definicion conceptual . Dimension Indicadores items
operacional

Variable independiente

Fusion de datos vy | Aplicacion de | Algoritmo RF | RF. P.E.1

modelo RF: La fusién de | datos GEDI L4B, | para el P.E.2

datos espaciales GEDI 4B | Sentinel-1, modelado. Densidad de | P.E.3

con Sentinel-1, -2 y un | Sentinel-2 y biomasa aérea | P.E4

DEM en un modelo de RF | DEM. minima, maxima y

permite  cuantificar la media (Mg/ha).

densidad de biomasa y

carbono aérea en el area Reservas de

de influencia de carbono aéreo

concesiones de B. (Mg C/ha).

excelsa, Tahuamanu -

Madre de Dios, afio 2025.




carbono de ser liberado
debido a presiones
antrépicas en el area de
influencia de concesiones
de B. excelsa, Tahuamanu
— Madre de Dios.

contenido en las
clases de fuga
de alto riesgo
segun el Analisis
MCE.

aéreo (MgC) en
zonas de alto
riego.

Métrica  de | Coeficiente de
validacion. determinacion y
error  cuadratico
medio.
Cinturén de fugas de | Técnica de | Variables de | Cinturéon de fugas | P.E.5
carbono: El | Légica Difusa | riesgo para | de carbono aéreo. | P.E.6
establecimiento del | para estimar las | fugas de
cinturon de fugas de | fugas de | carbono Fugas de carbono
carbono mediante técnicas | carbono aéreo aéreo. aéreo (Mg C/ha).
de logica difusa permite
estimar las fugas de
carbono aéreo en el area
de influencia de
concesiones de B.
excelsa, Tahuamanu -
Madre de Dios.
Variable dependiente
Biomasa y carbono | Estimacion de | Densidad de airrf;izd aérgz EE;
aéreo: Estimacion de la | AGBD mediante | biomasa vy | .. p e
materia organica y su | el modelo RF y | reservas de minima, maxima, P.E3
contenido de carbono | derivacion  de | carbono. media (Mg/ha) y | P.E.4
aéreo en el area de | carbono por ressrvas ’de P.E.5
influencia de concesiones | factor de cl\e/llr %r)ﬁ aereo
de B. excelsa, Tahuamanu | conversion. (Mg a).
— Madre de Dios.
Cinturén de fugas de | Estimacion del | Fugas de g;ntléggoi%ﬂigf:l P.E6
carbono: Riesgo de | total de carbono | carbono.

1.6 Hipotesis

Hipétesis nula (Ho): La fusion de datos espaciales GEDI 4B con Sentinel-1, -
2 y un DEM en un modelo de RF no permite estimar la densidad de biomasa
aérea con una precision definida por un R? de validacion superior a 0,60 y un

rRMSE inferior a 27,26%, ni las reservas y fugas de carbono aéreo en el area

de influencia de concesiones de B. excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.




Hipétesis alterna (H1): La fusion de datos espaciales GEDI 4B con Sentinel-
1, -2 y un DEM en un modelo de RF permite estimar la densidad de biomasa
aérea con una precision definida por un R? de validacion superior a 0,60 y un
rRMSE inferior a 27,26%, ni las reservas y fugas de carbono aéreo en el area

de influencia de concesiones de B. excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

1.7 Justificaciéon e importancia

Los bosques y otras formaciones vegetales proveen servicios ecosistémicos
y regulan el clima. Los bosques capturan aproximadamente 2,6 Gt de CO2 al
afio mediante la fotosintesis y el crecimiento de los arboles en todo el mundo.
La densidad de biomasa aérea (AGBD) en la Amazonia es de 174 toneladas
métricas por hectarea (Mg/ha), equivalente a 83,5 Mg/ha de carbono. Los
bosques amortiguan las temperaturas microclimaticas, apoyan la
biodiversidad e influyen en los regimenes de perturbacién. Se espera que el
cambio climatico antropogénico reduzca la diversidad y salud de la
vegetacion, alterando la dinamica del carbono a través de eventos como
incendios forestales mas frecuentes y graves. La futura gestion forestal
requiere una cuantificacion precisa de carbono existente, estimaciones de
degradacion de vegetacion y cambios cartograficos en tipos funcionales de
plantas debido al empeoramiento del cambio climatico y sus impactos en la
biodiversidad. Para garantizar la integridad de los créditos de carbono en los
mercados nacionales e internacionales, los mercados de carbono necesitan
estimaciones precisas de la linea de base de carbono. La confianza en el
mercado que ofrece oportunidades de desarrollo sostenible se ve socavada
por un seguimiento inadecuado de las reservas de carbono. Las estimaciones
del carbono almacenado a escala del paisaje regional siguen siendo

considerablemente inciertas.

Las estimaciones de AGBD tradicionalmente se obtienen de mediciones de
campo costosas en tiempo y recursos, que son un reto logistico y se limitan a

nivel de arbol o parcela. La tala de los arboles afectados es necesaria en el



muestreo destructivo para obtener estimaciones precisas. Los modelos
alométricos estadisticos pueden limitar su aplicabilidad en grandes regiones
debido a la naturaleza especifica del lugar o de la especie. Se han utilizado
técnicas de muestreo de campo no destructivas. Los métodos no destructivos
incluyen mediciones indirectas de AGBD a través de LiDAR terrestre y aéreo,
como drones, para caracterizar estructuras forestales tridimensionales. Los
sensores LIDAR terrestres y aéreos producen estimaciones precisas, pero sus
costes operativos elevados a menudo hacen que la cobertura regional no sea
rentable.

Los métodos de teledeteccion son utilizados para caracterizar la estructura
forestal a gran escala y evaluar la biomasa de los bosques de manera
rentable. Esto permite supervisar los cambios de la vegetacion con el clima.
Se han utilizado varios sensores para cartografiar el AGBD en todo el mundo,
incluyendo sensores multiespectrales pasivos, el radar de apertura sintética
(SAR) y el LIDAR espacial. La fusidn de sensores activos y pasivos mejora la
precision de la estructura de la vegetacién y la caracterizacién de la biomasa,
debido a las fortalezas y limitaciones unicas de cada fuente de datos, como
han demostrado estudios anteriores. Los sensores opticos pasivos como
Sentinel-2 y Landsat detectan atributos bioquimicos de la vegetacion a través
de la reflectancia de la superficie. Los indices espectrales de los
multiespectrales pueden detectar atributos de la vegetacién como la biomasa
verde, la densidad y la arquitectura del dosel a través de la fotosintesis. Las
bandas adicionales de borde rojo captan el estrés o el crecimiento de las

plantas al ser sensibles a la clorofila.

La serie temporal mas completa de datos de observacion de la Tierra es
proporcionada por los datos multiespectrales de Landsat. Landsat y Sentinel-
2 son sensibles a la nubosidad. Sentinel-1 es un sensor SAR activo capaz de
penetrar las nubes y algunas copas de arboles. Por el contrario. Los
instrumentos SAR como Sentinel-1 emiten sefales de microondas para
determinar la estructura de la vegetacion mediante la dispersion de las

senales de eco de retorno.



Los sensores Landsat, Sentinel-2 y Sentinel-1 subestiman la biomasa en
bosques densos y sobrestiman en bosques abiertos dispersos.
El LIDAR espacial mejora la cartografia de ecosistemas a escala regional y
mundial. EI GEDI de la NASA es el primer LIDAR espacial dedicado al
seguimiento de la estructura vertical de la vegetacion, capaz de penetrar hasta
el 99% de la cubierta de copas. En bosques densos, la estimacién de AGBD
suele ser incierta. Una capacidad técnica mejorada permite una cartografia
mas precisa y generalizada de AGBD y de la estructura de la vegetacion.
La utilizacion de GEDI para estimar la AGBD mejora la precisién de la
cartografia de la vegetacién a escala regional y, por ende, las reservas de

carbono.

1.8 Consideraciones éticas

La tecnologia de teledeteccion posee la capacidad de capturar con rapidez el
estado de crecimiento de la vegetacion en gran magnitud, lo que ofrece una
referencia efectiva para el monitoreo y la administracion de los recursos
forestales. La obtencion de datos acerca de la vegetacién mediante la
combinacion de imagenes Opticas y radar con la tecnologia GEDI se ha
transformado en un método eficaz y comun para determinar la densidad de
biomasa, las reservas y las fugas de carbono aéreo. En este contexto, el
estudio se enmarco en el Reglamento de Grados y Titulos de la UNAMAD,
asimismo, estuvo respaldado y orientado de manera especializada por el
Centro de Teledeteccién para el Estudio y Gestion de los Recursos Naturales
(CETEGERN) de la UNAMAD, donde los tesistas se ajustaron a las directrices

y protocolos establecidos.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes de la investigacion

2.1.1 Internacionales

Ali 'y Khati (2024) estudiaron la AGBD del bosque para estimar el
almacenamiento de carbono terrestre, el ciclo del carbono y el cambio
climatico. Los algoritmos basados en aprendizaje automatico se pueden
aplicar para estimar la AGBD del bosque utilizando datos basados en
teledeteccion. El estudio utilizé datos del radar de apertura sintética (SAR)
ALOS-2/PALSAR-2 de banda L en combinacién con regresion lineal
multiparamétrica (LR) y regresién de bosque aleatorio (RF) para la estimacion
del carbono forestal. En este estudio se utilizan seis adquisiciones totalmente
polarimétricas de banda L. Los parametros de entrada del algoritmo RF son
la retrodispersion, las potencias de descomposicién y la informacién de las
especies. Se utilizo la retrodispersion multitemporal (HH1 a HH6, HV1 a HV6,
VV1 a VV6) y el promedio temporal. Ademas, se utilizaron los parametros de
descomposicion promedio de la descomposicion G4U: rebote doble (Dbl),
rebote impar (Odd), dispersion de volumen (Vol) y dispersion de hélice (HIx)
para las seis fechas. En el primer caso (1), el modelo se entrena para estimar
unicamente la AGBD. En el segundo caso (2), el modelo se entrena para
estimar la altura del bosque. En el tercer caso (3), el modelo se entrena para
predecir tanto la AGBD como la altura del bosque. A diferencia del método
LR, existe una mejora significativa en la estimacion de la AGBD lograda con
los algoritmos RF. Este estudio muestra el potencial de la recuperacion
combinada de la AGBD vy la altura del bosque utilizando datos de

retrodispersion de banda L de series temporales.
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Indirabai y Nilsson (2024) cuantificaron la AGBD y su distribucion espacial
puede contribuir significativamente a monitorear las reservas de carbono, asi
como la dinamica del almacenamiento de carbono en los bosques. Para un
monitoreo y manejo forestal efectivo en el caso de los bosques tropicales
complejos de la India, existe la necesidad de obtener estimaciones confiables
de la cantidad de secuestro de carbono a nivel regional y nacional, pero la
estimacion de la biomasa es bastante desafiante. El objetivo principal del
estudio fue validar la utilidad de las estimaciones de AGBD en cuadricula
(ton/ha) de los datos de la Investigacion de Dinamica de Ecosistemas
Globales LIiDAR (GEDI L4B, Version 2) en dos bosques tropicales
heterogéneos en la India, los bosques de Betul y Mudumalai. La metodologia
incluye, para cada area forestal, un modelo de regresién lineal que predice
AGBD a partir de datos MSI de Sentinel-2 que se desarrollaron utilizando
datos de referencia terrestres y comparandolos con los valores de AGBD de
GEDI. El modelo AGBD para los bosques Betul en la India central tuvo un
RMSE de 13,9 ton/ha, RMSE relativo = 8,7% y un R? de 0,88, con un sesgo
de -0,28 ton/ha, y una comparacion entre AGBD modelada y AGBD en
cuadricula GEDI a una resolucion de 1 km muestra una correlacion
relativamente fuerte (0,66) y poco o ningun sesgo. También encontré que el
valor de la huella AGBD de GEDI esta subestimado en comparacién con el
AGBD segun el modelo Sentinel-2. Para el bosque Mudumalai en el sur de la
India, el modelo AGBD tuvo un RMSE de 29,1 ton/ha, RMSE relativo = 10,8%
y un R?de 0,79 y un sesgo de -0,022. La correlaciéon entre AGBD modelada y
AGBD en cuadricula GEDI fue de 0,84, y GEDI AGBD esta subestimado en
comparacion con AGBD del modelo Sentinel-2. Los valores de campo de
AGBD de Betul se encuentran entre 42,2 ton/ha y 238,8 ton/ha y para los
bosques de Mudumalai, el AGBD se encuentra entre 75,9 ton/ha y 353,6
ton/ha. Los resultados indican que el AGBD en cuadricula de GEDI subestima
el AGBD y que el modelo utilizado para producir el producto AGBD en
cuadricula necesita ser ajustado para proporcionar informacién confiable
sobre el balance de carbono y sus cambios a lo largo del tiempo para el tipo

de bosques indios que existen en las dos areas de prueba.
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Lutz et al. (2024) estudiaron el uso del producto de altura del dosel GEDI para
predecir AGBD lefiosa en cinco tipos de vegetacion en Australia Occidental:
bosques altos de eucaliptos, bosques abiertos de eucaliptos, brezales bajos,
sabanas tropicales de eucaliptos y pastizales de matas y monticulos. Los
modelos de altura del dosel se desarrollaron utilizando regresiones forestales
aleatorias entrenadas en datos de puntos discretos de altura del dosel GEDI.
Las variables predictoras incluyeron bandas espectrales e indices de
vegetacion derivados de datos de radar de apertura sintética Sentinel-1 y
datos multiespectrales Landsat y Sentinel-2. AGBD se estimo posteriormente
utilizando modelos de ley de potencia derivados relacionando las alturas de
dosel previstas con parcelas AGBD de campo. El mapeo se realizé para 2020
y 2021. La precisidon de las predicciones de la altura del dosel varié con los
cuantiles de altura; los modelos subestimaron la altura de los arboles mas
altos y sobreestimaron la altura de los arboles mas pequefios. Se observo una
tendencia similar de subestimacion y sobreestimacion para las estimaciones
de AGBD. La reserva media de carbono se estim6 en 69,0 + 12,0
MgCha -1 en los bosques altos de eucaliptos de la region de Warren; 33,8 +
5,0 MgCha -1 para los bosques abiertos de eucaliptos en la region de South
Jarrah; 7,1 £ 1,4 MgCha -1 para los brezales y matorrales de la region de las
llanuras arenosas de Geraldton; 43,9 + 4,9 MgCha -1 para la sabana de
eucaliptos de Kimberley; y 3,9 £ 1,0 MgCha -1 para los pastizales de la
sabana de Kimberley. Este enfoque proporciona un marco util para el
desarrollo futuro de este proceso para la gestion de incendios y el seguimiento
de la salud del habitat.

Zhao et al. (2024) Estimaron la precision de la AGBD de la vegetacion en
areas urbanizadas es esencial para los servicios ecosistémicos urbanos.
GEDI de la NASA puede obtener una estructura precisa de la vegetacion
terrestre, lo que resulta muy util para la estimaciéon de la AGBD en grandes
areas forestadas. Sin embargo, la heterogeneidad espacial y la escasa
distribucion de la vegetacion en areas urbanas generan una gran
incertidumbre en la estimacién de la AGBD. El estudio propuso un método

para estimar las alturas de la vegetacion fusionando las observaciones laser
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de GEDI con caracteristicas extraidas de imagenes o6pticas. GEDI se utilizé
para extraer la altura precisa del dosel de vegetacion, y las imagenes opticas
se utilizan para compensar la incoherencia espacial de GEDI. La correlacion
entre las alturas discretas de la vegetacion de las observaciones de GEDI y
las caracteristicas de la imagen se construyeron utilizando RF para obtener
las alturas del dosel de vegetacion en todas las areas vegetadas, estimando
asi la AGBD. Los resultados en Xuzhou, China, utilizando observaciones
GEDI y caracteristicas de imagenes de los satélites Sentinel-2 y Landsat-8
indicaron que: (1) EI método de combinar datos de observacion laser GEDI
con imagenes Opticas es eficaz para estimar AGBD, y su precision de
estimacion (R? = 0,58) es mayor que la de usar solo imagenes opticas (R? =
0,45). (2) EI AGBD total en la regidon de vegetacién mas corta es mayor que
los otros dos en el bosque latifoliado y el bosque de coniferas, pero el AGBD
por unidad de area es el mas bajo en el area de vegetacion mas corta a 33,60
Mg/ha, y es el mas alto en el bosque de coniferas a 46,60 Mg/ha. Y el AGBD
promedio mas alto ocurre en octubre-diciembre a 59,55 Mg/ha en Xuzhou. (3)
La banda del infrarrojo cercano tiene una mayor influencia en el AGBD

invertido, seguido de las caracteristicas texturales.

dos Reis et al. (2023) evaluaron la sostenibilidad de los sistemas agricolas en
los contextos econdmicas, ambientales y sociales complejas e
intercambiables, los cuales requiere de enfoques de analisis de decisiones
con multiples criterios. Se han propuesto varios modelos para evaluar la
sostenibilidad agricola considerando estas cuestiones, basados, por ejemplo,
en programas de toma de decisiones de atributos multiples o sistemas de
interferencia difusa. Sin embargo, identificaron una falta de modelos integrales
aplicables a condiciones agricolas generales en diferentes entornos vy
contextos socioecondmicos. Para llenar este vacio, propusieron un nuevo
modelo de légica difusa basado en indicadores para evaluar la sostenibilidad
de los sistemas agricolas. Para probar la idoneidad del modelo, realizaron
veintidos estudios de caso durante la temporada de cultivo 2018/19 en la
region de la frontera agricola-forestal brasilena; las granjas elegidas

representan los tres sistemas agricolas mas comunes alli: (i) agricultura de
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cultivo puro (rotacion de cultivos unicamente: soja - maiz), (ii) ganaderia pura
y (iii) agricultura integrada (cultivo - ganaderia y ganaderia - bosque). Se
construyeron indicadores parciales para evaluar el desempefio economico,
ambiental y social de esos sistemas agricolas, luego se integraron en un
indice de sostenibilidad. Los resultados muestran un desempefio mas alto y
mas equilibrado para las granjas integradas, que mostraron los valores mas

altos del indice de sostenibilidad.

Guo et al. (2023) evaluaron la AGBD como indicador clave para evaluar la
productividad de los ecosistemas forestales. En este estudio, desarrollaron un
nuevo enfoque para integrar datos de medicion de campo, GEDI LiDAR,
Sentinel y datos de terreno para construir modelos de AGBD forestales
basados en datos de multiples fuentes con una resolucién de 30 m. Primero,
emplearon el método RFE-SVM (eliminacién recursiva de caracteristicas-
maquina de vectores de soporte) para determinar las caracteristicas sensibles
a la AGBD. Segundo, utilizaron tres modelos de regresion para construir el
modelo CMH como base para la estimacion de la AGBD. Tercero,
seleccionaron conjuntamente las caracteristicas y los datos de medicion de
campo para construir un modelo para estimar la AGBD. Los modelos de
AGBD, evaluados dentro del area de estudio, alcanzaron valores R2 de 0,89.
Cuarto, realizaron pruebas de transferibilidad para el modelo AGBD. EIl
modelo AGBD construido con base en datos del area de estudio se aplico a
otras tres areas de prueba, lo que dio como resultado valores R? de 0,66, 0,76
y 0,91, respectivamente. En general, este estudio presentdé un método que
utiliza datos abiertos extensos con gran potencial para mapear AGBD

forestales en areas extensas.

Kacic et al. (2023) evaluaron a través de productos y analisis fundamentados
en datos de GEDI, Sentinel-1 y Sentinel-2. La evaluacién de la AGBD muestra
una reduccion constante en Alemania desde el afio 2017 (equivalente a
aproximadamente 200 Mg/ha) hasta el ano 2022 (equivalente a

aproximadamente 165 Mg/ha).

Shendryk (2022) analizaron una metodologia para generar mapas de AGBD

de pared a pared que se basa exclusivamente en datos de observacion de la
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Tierra (EO) de acceso abierto. GEDI aerotransportados se fusionaron con el
radar de apertura sintética Sentinel-1, datos multiespectrales, de elevacion y
de cobertura terrestre de Sentinel-2 para producir mapas de biomasa de
Australia y los Estados Unidos para 2020. El marco de aprendizaje automatico
de refuerzo de gradiente se aplicé para predecir AGBD y su incertidumbre en
las resoluciones de 100 my 200 m. Se compard el rendimiento de los modelos
basados en (1) imagenes y cobertura terrestre de Sentinel-2 y (2) una
combinacion de imagenes de Sentinel-2 y Sentinel-1 con datos de elevacion
y cobertura terrestre. EI modelo de refuerzo de gradiente mas preciso se
identifico utilizando una optimizacién de hiperparametros bayesianos con una
validacion cruzada de 5 veces. El analisis de imagenes de Sentinel-2 y datos
de cobertura terrestre resultdé en AGBD estimado con el coeficiente de
determinacioén (R?) de 0,61 — 0,71, error cuadratico medio (RMSE) de 59 — 86
Mg/ha y error cuadratico medio relativo (RMSE%) de 45 — 80%. La precision
de los modelos mejord con la adicion de Sentinel-1 y datos de elevacion:
estimacion de AGBD con R?de 0,66 — 0,74, RMSE de 55 — 81 Mg/ha
y RMSE% de 41 — 77%. Se encontr6 que Sentinel-2 y los predictores
derivados de la cobertura terrestre fueron los mas importantes para estimar
AGBD anual. El método propuesto también redujo el efecto de saturacion, que
€s comun en areas con alta biomasa cuando se pronostica AGBD usando
imagenes satelitales. Los mapas de prediccion producidos en este estudio
podrian servir como base para las existencias actuales de AGBD de tierras
forestales equivalentes a 9,8 Pg y 37,1 Pg en Australia y los Estados Unidos,
respectivamente. En general, esta investigacion destaca las oportunidades
metodoldgicas para combinar datos de EO de acceso abierto para producir
mapas de AGBD mas precisos y aplicables a nivel mundial a través de la

fusion de datos.

2.1.2 Nacional

Programa-MAAP (2025) em su informe carbono almacenado en la Amazonia
peruana: ultimos datos y desafios para su conservacion, tiene como objetivo

evaluar el stock total de carbono sobre y debajo del suelo en la Amazonia
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peruana, priorizando la identificacion de zonas mas criticas para su
conservacion. Utilizando imagenes satelitales y modelos espaciales
sofisticados, cuantifican los reservorios de carbono, estimando una
pronunciada concentracion al suroeste de la Amazonia, particularmente en
Madre de Dios, Cusco y Ucayali, y en la Amazonia nororiental. Los resultados
indican que la region almacena sobre el suelo aproximadamente 56,8 mil
millones de toneladas métricas de carbono y un total de 71,5 mil millones de
toneladas incluyendo debajo del suelo, con 27,8 millones de hectareas de
nivel maximo de carbono, aunque el 39% de estas areas es altamente
vulnerable a carencias de proteccion, particularmente en concesiones
forestales y tierras no asignadas. El informe concluye afirmando que la
Amazonia peruana, a pesar de seguir considerada como un sumidero
carbonifero critico, se encuentra a riesgo, exponiéndose a constantes
amenazas como la deforestacion y el cambio climatico, por lo que es
fundamental y urgente reforzar la politica de proteccién con seguimiento activo
y control de estos carbonos para impedir que la zona se convierta en emisor

neto de gases de efecto invernadero.

Csillik y Asner (2020) estimaron las emisiones de carbono sobre el suelo en
tiempo casi real en Peru. El estudio presenta el seguimiento mas detallado del
carbono aéreo a lo largo del tiempo, con estimaciones anuales, trimestrales y
mensuales de las emisiones mediante el método de diferencia de reservas,
enmascaradas por la capa de pérdida forestal de Global Forest Watch.
Generaron un monitoreo de alta resolucion espacial (1 ha) de la densidad de
carbono aéreo (DCA) y las emisiones (ECA) de carbono aéreo en Perd,
incorporando cientos de miles de imagenes satelitales Planet Dove, radar S1,
datos topograficos y LiIDAR aerotransportado, integrados en un flujo de trabajo
de regresion de aprendizaje profundo mediante computacion de alto
rendimiento. Se obtuvieron resultados de DCA consistentes para todos los
trimestres y meses analizados, con valores de R?>de 0,75 a 0,78 y errores
cuadraticos medios (RMSE) entre 20,6 y 22,0 Mg C ha™. Se estimd un total
de 7,138 Pg C para Peru, con una pérdida anual de carbono (ACE) de 20,08
Tg C entre el tercer trimestre de 2017 y el de 2018, respectivamente, lo que
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representa un 23,4 % mas que las estimaciones de la Evaluacion Mundial de
los Recursos Forestales de la FAO. El analisis trimestral de la evolucién
espacial de la ACE revelo6 pérdidas de 11,5 Tg C, 6,6 Tg C, 8,6 Tg Cy 10,1
Tg C entre el tercer trimestre de 2017 y el de 2018. Ademas, el analisis
mensual para la estacion seca revela la evolucion de la ACE con un nivel de
detalle temporal sin precedentes. Se discuten los factores ambientales que
influyen en la ACE y se proporciona una herramienta espacialmente explicita

para una gestion mejorada del carbono forestal a gran escala.

Quesada et al. (2010) estudiaron la variacion en la biomasa y el carbono
almacenado en los bosques primarios de la Amazonia peruana, en donde
realizaron un analisis geoespacial de la biomasa aérea y el stock de carbono
en diferentes tipos de bosques amazonicos en Peru. La metodologia propuso
la realizacion de inventarios forestales detallados y la aplicacién de
ecuaciones alométricas para la estimacion de biomasa y carbono en parcelas
representativas de diferentes tipos de vegetacion. Los resultados indican que
la biomasa aérea, que excede las 300 Mg/ha, es extremadamente
heterogénea y el carbono almacenado también es altamente heterogéneo
para un tipo y estructura de bosque determinados, confirmando la
ascendencia de estas areas como sumideros de carbono. La conclusion mas
importante es que la heterogeneidad ecolégica y estructural de los bosques
amazoénicos determina su stock de carbono. Esta es la percepcién es
necesaria para formular politicas practicas de conservacion y manejo

sostenible de la silvicultura en la region.

2.1.3 Local

El informe del Programa-MAAP (2024) sobre el sistema MAAP del Programa
Madre de Dios, que abarca desde 2019 hasta 2023, indica que las
comunidades nativas de Barranco Chico, Puerto Luz y San José de Karene
en la provincia de Manu, se estiman que contienen 9 millones de toneladas
métricas de biomasa aérea y una densidad de carbono de 102 toneladas por
hectarea. Esto se basa en la evaluacion de biomasa aérea y datos de GEDI

L4B, aplicando el criterio cientifico de que el 48% de la biomasa aérea es
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carbono. La deforestacion minera en la region ha liberado millones de
toneladas de carbono debido a la pérdida de bosques, lo que representa una
amenaza para la capacidad de Madre de Dios como sumidero de carbono en
la Amazonia peruana. El informe también indica que el 76% de la
deforestaciéon minera reciente ocurre dentro del Corredor Minero, y el resto
impacta en tierras de conservacion y territorios indigenas, incluyendo la

Reserva Nacional Tambopata.

El estudio de W.W.F. (2013) sobre la estimacion del carbono en la biomasa
aérea de los bosques de Madre de Dios, es un trabajo en conjunto de WWF-
Perd con la Universidad de Leeds y la Mesa de Servicios Ambientales y
REDD+ (MSAR) de Madre de Dios, con el objetivo de determinar la cantidad
de carbono que se encuentra en la biomasa aérea de una de las zonas mas
importantes de la Amazonia en relacion a biodiversidad y comunidades
indigenas. Usando datos de campo de mas de 600 parcelas que representan
varios tipos de vegetacién, se aplico un conjunto de ecuaciones alométricas
de biomasa y carbono del IPCC siguiendo las Directrices de Buenas Practicas
del IPCC. El estudio encontré que Madre de Dios promedia 114 toneladas de
carbono por hectarea y almacena cerca de 0.97 petagramos de carbono en
sus bosques, pero también alerté sobre la creciente deforestacién agravada
por la agricultura, ganaderia, mineria ilegal y obras de infraestructura. El
estudio, por lo tanto, subraya la implementacion de buenas practicas de
manejo de las areas deforestados a fin de reducir las emisiones de carbono
globales, ya que la deforestacion desenfrenada es uno de los mayores

contribuyentes a las emisiones de gases de efecto invernadero.

Asner et al. (2010) evaluaron las reservas de carbono forestal y emisiones de
alta resolucion en la Amazonia de Madre de Dios. Mediante el uso integrado
de imagenes satelitales, deteccion y alcance de luz aerotransportada y
parcelas de campo, mapearon las reservas y emisiones de carbono sobre el
suelo con una resolucion de 0,1 ha en 4,3 millones de ha. Descubrieron las
variaciones previamente desconocidas en el almacenamiento de carbono a
multiples escalas, segun el sustrato geoldgico y el tipo de bosque. De 1999 a

2009, las emisiones derivadas del uso de la tierra representaron el 1,1 % del
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carbono presente en toda la region, lo que se deduce un almacenamiento de
carbono de alrededor de 128 + 14 Mg C ha”-1, indicando una alta densidad
de carbono por hectarea en esta region amazonica. La degradacion forestal,
como la causada por la tala selectiva, incremento las emisiones regionales de
carbono en un 47 % con respecto a la deforestacion por si sola, estimandose
que un area de 23,613 ha afectadas por mineria de oro (2017), se liberaron
aproximadamente 1,12 millones de toneladas métricas de carbono a la
atmosfera debido a la deforestacion y degradacién forestal relacionada. Sin
embargo, la regeneracion secundaria compenso en un 18 % las emisiones
brutas totales. La monitorizacion de muy alta resolucidon reduce la
incertidumbre en las emisiones de carbono para los programas REDD al
tiempo que revela controles ambientales fundamentales sobre el
almacenamiento de carbono forestal y sus interacciones con el cambio de uso

de la tierra.

2.2 Base teodrica

2.2.1 Bosque

Los bosques se ven, definen, evaluan y valoran desde diferentes
perspectivas. Desde diferentes puntos de vista, los bosques pueden
considerarse una fuente de productos madereros, un ecosistema compuesto
de arboles junto con una miriada de formas de diversidad bioldgica, un hogar
para los pueblos indigenas, un depdsito para el almacenamiento de carbono,
una fuente de multiples servicios ecosistémicos y como sistemas
socioecoldgicos, o como todo lo anterior Ademas, existe una distincion
fundamental y comunmente mal entendida entre las caracteristicas reales de
la tierra y su designacion legal. Desde la perspectiva de la “cobertura
terrestre”, los bosques se consideran ecosistemas o tipos de vegetacion que
sustentan conjuntos unicos de plantas y animales. Pero desde la perspectiva
del “uso de la tierra”, los bosques son propiedades que estan legalmente
designadas como bosques, independientemente de su vegetacion actual.
Dentro de este concepto, un “bosque” legalmente designado puede en

realidad estar desprovisto de arboles, al menos temporalmente. Ninguna
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definicidon operativa unica de bosque puede, o debe, incorporar todas estas
dimensiones (Whitmore y Burnham 1975; FAO 2012; Chazdon et al. 2016).

2.2.2Densidad de biomasa aérea

Se define como la masa seca de materia viva o muerta de formas de vida de
arboles o arbustos (plantas lefiosas), expresada tipicamente como una
densidad por area (por ejemplo, Mg de biomasa aérea por hectarea). Por lo
tanto, esto no incluye la biomasa no lefiosa o subterranea. Cuando se habla
de la biomasa total de un arbol o parcela individual (no de la densidad), la
definicion es biomasa aérea (AGBD), mientras que, para las densidades a
nivel de parcela o pixel, como se estima comunmente en los productos
mapeados, la definicién es densidad de biomasa aérea, generalmente por
hectarea (AGBD/ha). Bajo el suelo, los restos lefiosos o la biomasa no lefiosa
también son componentes importantes del ciclo del carbono, pero los primeros
no son directamente detectables desde los satélites de Observacion de la
Tierra (EO) (Ma et al. 2024).

2.2.3 Reservas de carbono aéreo

Una reserva de carbono, o depdsito de carbono, es un sistema que tiene la
capacidad de almacenar o liberar carbono. Un flujo de carbono se refiere a la
cantidad de carbono intercambiada entre reservas de carbono durante un
periodo de tiempo especifico. En términos simples, es el movimiento de
carbono entre la tierra, los océanos, la atmdésfera y los seres vivos. En esta
descripcidn general se describen los mecanismos detras de las reservas y los
flujos de carbono y se destaca su impacto en el carbono forestal (Méliéres y
Maréchal 2015).

Un flujo de carbono representa la transferencia de carbono entre reservas de
carbono, también conocidas como depdsitos de carbono. Los flujos ocurren
de manera natural en todos los ecosistemas funcionales, incluidos los
bosques. Sin embargo, debido a las perturbaciones relacionadas con el
cambio climatico, los flujos de carbono positivos (almacenamiento neto anual
de vegetacion) podrian disminuir y eventualmente volverse negativos. Con el

tiempo, el sumidero de carbono de la vegetacion podria disminuir o aumentar,
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lo que demuestra la importancia de trabajar para proteger y restaurar los
bosques globales, ya que son un contribuyente clave a los esfuerzos de
mitigacion de GE| para combatir el cambio climatico. Esto subraya la
importancia de los bosques y los arboles como reservas clave de carbono que

deben protegerse (Mélieres y Maréchal 2015).

2.2.4 Cinturdn de fugas de carbono

Las fugas se definen como el aumento neto de las emisiones antropogénicas
de GEI que se produce fuera de los limites del proyecto, y que puede medirse
y es directamente atribuible a las actividades del proyecto. Las emisiones de
fuga deben deducirse de las reducciones de emisiones generadas por el
proyecto para determinar sus beneficios netos de carbono, en base a los

cuales se emiten los créditos de carbono (Lagouvardou y Psaraftis 2022).

2.2.5Principios basicos de la teledeteccion
La teledeteccion, también llamada observacion de la Tierra, se refiere a la
obtencién de informacidon sobre objetos o areas en la superficie de la Tierra

sin estar en contacto directo con el objeto o area. Los principios son:

v' La deteccion y discriminacion de objetos o caracteristicas de la
superficie significa detectar y registrar la energia radiante reflejada o

emitida por objetos o material de la superficie.

v" Distintos objetos devuelven distintas cantidades de energia en distintas

bandas del espectro electromagnético que incide sobre ellos.

v' Esto depende de la propiedad del material (estructural, quimica y
fisica), la rugosidad de la superficie, el angulo de incidencia, la

intensidad y la longitud de onda de la energia radiante.

v' La teledeteccion es basicamente una ciencia multidisciplinaria que
incluye una combinacién de varias disciplinas como la Ooptica, la
espectroscopia, la fotografia, la informatica, la electronica y las

telecomunicaciones, el lanzamiento de satélites, etc.
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v' Todas estas tecnologias se integran para actuar como un sistema

completo en si mismo, conocido como Sistema de Teledeteccion.

v' Hay una serie de etapas en un proceso de teledeteccion, y cada una

de ellas es importante para una operacion exitosa.
En cuanto a las etapas, estas son:

v Emision de radiacion electromagnética, o EMR (emisién

solar/autoemision)

v Transmision de energia desde la fuente hasta la superficie de la tierra,

asi como absorcion y dispersion.

v Interaccion de la radiacién electromagnética con la superficie terrestre:
reflexion y emision « Transmision de energia desde la superficie hasta

el sensor remoto
v' Salida de datos del sensor

v' Transmision, procesamiento y analisis de datos (Anji-Reddy 2010).

2.2.6 Sensores

Los sensores remotos recogen datos detectando la energia que se refleja
desde la Tierra. Estos sensores pueden estar en satélites o montados en
aeronaves (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016).

Los sensores remotos pueden ser pasivos o0 activos. Los sensores pasivos
responden a estimulos externos. Registran la energia natural que se refleja o
emite desde la superficie de la Tierra. La fuente de radiacion mas comun
detectada por los sensores pasivos es la luz solar reflejada (Anji-Reddy 2010;
Chuvieco 2016).

En cambio, los sensores activos utilizan estimulos internos para recopilar
datos sobre la Tierra. Por ejemplo, un sistema de teledeteccién por rayo laser
proyecta un laser sobre la superficie de la Tierra y mide el tiempo que tarda el

laser en reflejarse de nuevo en su sensor (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016).
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2.2.7 Programa Copernicus

Copernicus es el componente de observacién de la Tierra del programa
espacial de la Union Europea. Proporciona informacion precisa, oportuna y de
facil acceso para mejorar la gestion del medio ambiente, comprender y mitigar
los efectos del cambio climatico y garantizar la seguridad civil (Anji-Reddy
2010; Chuvieco 2016; Lulla et al. 2021).

Esta iniciativa esta liderada por la Comision Europea (CE) en colaboracion
con la Agencia Espacial Europea (ESA). La ESA coordina la entrega de datos
desde mas de 30 satélites. La CE, en nombre de la Unién Europea, es
responsable de la iniciativa general, de establecer los requisitos y de gestionar
los servicios (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016; Lulla et al. 2021).

Los Sentinels son una flota de satélites de la Agencia Espacial Europea (ESA)
disefados para adquirir mediciones de multiples tipos de sensores que
proporcionaran la informacion necesaria para cumplir con los objetivos del
programa Copernicus de Europa (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016; Lulla et
al. 2021).

Sentinel-1: La primera mision de la serie, la constelacion Sentinel-1,
incluye satélites gemelos que llevan cada uno un radar de apertura
sintética (SAR) de banda C y juntos proporcionan imagenes de la
superficie de la Tierra en cualquier condicion climatica, dia y noche.
Sentinel-1A se lanzo el 3 de abril de 2014 y Sentinel-1B el 25 de abril
de 2016. Orbitan a 180° de distancia entre si, y juntos toman imagenes

de la Tierra cada seis dias (Potin 2013).

Sentinel-2: Es una mision europea de obtencion de imagenes
multiespectrales de alta resolucién y amplia franja de cobertura. La
especificacion completa de la mision, que consta de dos satélites que vuelan
en la misma érbita, pero con una fase de 180°, esta disefiada para ofrecer una
alta frecuencia de revisita de cinco dias en el Ecuador. Sentinel-2 lleva un
instrumento optico que muestrea 13 bandas espectrales: cuatro bandas a 10
m, seis bandas a 20 m y tres bandas a 60 m de resolucion espacial. El ancho

de la franja orbital es de 290 km (Frampton et al. 2013).
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2.2.8Dinamica de Ecosistemas Globales (GEDI)
GEDI pretende caracterizar la estructura y dinamica de los ecosistemas para
permitir una cuantificacion y comprension radicalmente mejoradas del ciclo

del carbono y la biodiversidad de la Tierra (Dubayah et al. 2020).

Entre los productos, el L4B proporciona estimaciones de 1 km x 1 km (1 km,
en adelante) de la densidad media de biomasa aérea (AGBD) basadas en
observaciones de la semana 19 de la mision, que comenzo el 18 de abril de
2019, hasta la semana 138 de la mision, que finalizé el 4 de agosto de 2021.
Sin embargo, se prevé su continuacion en 2024 hasta 2030 (Dubayah et al.
2020).

El producto de biomasa de huella de GEDI L4A convierte cada forma de onda
de alta calidad en una prediccion de AGBD, y el producto L4B utiliza la
muestra presente dentro de los limites de cada celda de 1 km para inferir
estadisticamente la AGBD media. El procedimiento de cuadriculado se
describe en el Documento de base tedrica del algoritmo GEDI L4B (ATBD).
Patterson et al. (2019) describe el modo de inferencia basado en modelos
hibridos utilizado en el producto L4B. Las estimaciones correspondientes de
1 km del error estandar de la media también se proporcionan en el producto
L4B. La incertidumbre se debe tanto al muestreo de GEDI de un area de 1 km
(en lugar de realizar observaciones de pared a pared) como al hecho de que
los valores de biomasa de L4A se modelan en un proceso sujeto a errores en
lugar de medirse en un proceso que se puede suponer que esta libre de
errores (Dubayah et al. 2020). Los datos y los archivos complementarios se
pueden descargar de la siguiente direccion web: https://daac.ornl.gov/cgi-
bin/dsviewer.pl?ds_id=2017.

2.2.9 Modelo de elevacion digital

Los modelos digitales de elevacién (MDE) representan la elevacion de la
superficie terrestre en forma de una imagen digital en la que cada pixel
contiene un valor de elevacion del punto central del pixel. Los MDE son un
insumo principal para cualquier modelado o cuantificacién de procesos que

involucre la topografia de la Tierra y se utilizan en varias areas de desarrollo.


https://daac.ornl.gov/cgi-bin/dsviewer.pl?ds_id=2017
https://daac.ornl.gov/cgi-bin/dsviewer.pl?ds_id=2017
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El acceso a mapas de elevacion y pendiente permite a los socorristas evaluar
doénde las inundaciones rellenaran el paisaje, crearan areas inaccesibles o
crearan riesgos para la salud, por ejemplo, el colera. Los MDE también se
utilizan de manera destacada en la planificacion y el mapeo de
infraestructuras; el disefio y la construccién de carreteras para el transporte;
la planificacién ambiental urbana para evaluar la construccion, el drenaje vy el
paisajismo verde; las estrategias de plantacion y riego agricola; el modelado
ecologico para evaluar la flora y la fauna del ecosistema; y aplicaciones
geoldgicas como el monitoreo sismico y costero. Por lo tanto, la informacién
precisa sobre la elevacion es clave para una amplia gama de proyectos de
desarrollo relacionados con la reduccién de la pobreza, el desarrollo urbano,
la gestion del agua y otras preocupaciones. Por lo tanto, la capacidad de
disefiar y poner en funcionamiento o adquirir MDE esta aumentando en
relevancia en todo el mundo. Esta nota de orientacién sobre DEM tiene como
objetivo: (a) proporcionar informacion suficiente para comprender los
procesos generales involucrados en la adquisicion de DEM vy sus usos, y (b)
informar y guiar los criterios de toma de decisiones; las diferentes estrategias
de disefio e implementacion; y las opciones y costos que existen al adquirir
DEM (Fu y Wang 2023).

2.2.10 Légica difusa en teledeteccion

La légica difusa es un enfoque de procesamiento de variables que permite
procesar multiples valores de verdad posibles a través de la misma variable.
La légica difusa intenta resolver problemas con un espectro abierto e
impreciso de datos y heuristicas que permiten obtener una serie de
conclusiones precisas. La l6gica difusa esta disenada para resolver problemas
considerando toda la informacion disponible y tomando la mejor decision

posible dada la entrada (Rojas et al. 2011).

2.2.11 Google Earth Engine (GEE)
GEE es un producto de Google Cloud para el analisis geoespacial a gran

escala. Combina un catalogo de imagenes satelitales y conjuntos de datos
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geoespaciales de varios petabytes con calculos a escala planetaria para
acelerar la investigacion y las aplicaciones ambientales (Mutanga y Kumar
2019; GEE 2021).

GEE integra un amplio catadlogo de datos geoespaciales con computacion
distribuida, accesible a través de bibliotecas de clientes. Los usuarios pueden
acceder a una amplia gama de datos satelitales y ambientales, asi como
incorporar sus propios conjuntos de datos. La plataforma simplifica el analisis
geoespacial al manejar automaticamente la proyeccion, el escalamiento y la
composicién de datos en funcién de los parametros especificados por el
usuario. Sus funciones analiticas permiten de manera eficiente en diferentes
escalas sin requerir pasos explicitos de preparacion de datos o fragmentacion.
Al administrar internamente el procesamiento complejo de datos y el
escalamiento computacional, GEE permite a los usuarios concentrarse en el
analisis en lugar de en la configuracion técnica (Mutanga y Kumar 2019; GEE
2021).

2.2.11 Random Forest

También conocido como bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje
automatico de uso comun, que combina el resultado de varios arboles de
decisién para llegar a un unico resultado. Su facilidad de uso y flexibilidad han
impulsado su adopcién, ya que maneja problemas tanto de clasificacion como
de regresion (Tin 1995; Breiman 2001b; Kulkarni y Lowe 2016).

2.3 Definicion de términos

GEDI L4B: Conjunto de datos de 1 km consta de dos archivos raster: (a)
ABGD media; y (b) el error estandar de la media, ambos en unidades de Mg
ha-1 (Dubayah et al. 2020).

Densidad de biomasa: Se emplea para cuantificar la funcién de los bosques
en el ciclo del carbono (Bente et al. 2019).



27

Reservas de carbono aéreo: Una reserva de carbono, o depédsito de
carbono, es un sistema que tiene la capacidad de almacenar o liberar carbono
(Mélieres y Maréchal 2015).

Cinturén de fugas de carbono: Area que define el aumento neto de las
emisiones carbono que se produce fuera de los limites del proyecto, y que
puede medirse y es directamente atribuible a las actividades del proyecto

(Lagouvardou y Psaraftis 2022).

ArcMap: Lugar donde se muestran y exploran los conjuntos de datos SIG
para el area de estudio, donde se asignan simbolos y donde se crean disefios
de mapas para imprimir o publicar. ArcMap también es la aplicacion que se

utiliza para crear y editar conjuntos de datos (Wampler et al. 2013).

ArcGIS Pro: Aplicacion esencial para crear y trabajar con datos espaciales en
su escritorio. Proporciona herramientas para visualizar, analizar, compilar y

compartir sus datos (Wampler et al. 2013).

TerrSet: Es un sistema de software geoespacial integrado para monitorear y
modelar el sistema terrestre para el desarrollo sustentable. El sistema TerrSet
incorpora las herramientas de analisis GIS de IDRISI y procesamiento de
imagenes de IDRISI junto con una constelacién de aplicaciones verticales
(Tamiru et al. 2024).

La légica difusa: Es un enfoque de procesamiento de variables que permite
procesar multiples valores de verdad posibles a través de la misma variable
(Rojas et al. 2011).
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CAPITULO lll: METODOLOGIA DE INVESTIGACION

3.1 Tipo de estudio

El estudio es descriptiva, correlacional y predictivo, porque estimo las reservas
y fugas de carbono aéreo en el area de influencia de concesiones de B.
excelsa mediante la fusion de imagenes Sentinel-1, -2, modelo de elevacion
digital y lidar espacial GEDI 4B, Tahuamanu — Madre de Dios, afio 2025 (Ledn
y Gonzalez 2020; Lozano et al. 2025).

3.2 Diseno del estudio

El estudio corresponde a un disefio no experimental Transaccional
(transversal) porque estimo las reservas y fugas de carbono aéreo en el area
de influencia de concesiones de B. excelsa mediante la fusion de imagenes
Sentinel-1, -2, modelo de elevacién digital y lidar espacial GEDI 4B,
Tahuamanu — Madre de Dios, afio 2025 (Ledn y Gonzalez 2020; Lozano et al.
2025).

3.3 Delimitacion espacial y temporal

La investigacion se realizé en la Amazonia de Madre de Dios, especificamente
en las concesiones de B. excelsa de la provincia de Tahuamanu y su area de
influencia (11°5'24” y 12°22'46” S, 68°43'22” y 70°22'54” O), con una
superficie estimada de 1 450 717,05 ha. Para definir el area de influencia se
uso el criterio de impacto indirecto en la Amazonia, esta area se estima en

unos 50 km a cada lado del area de estudio (Dourojeanni 2006).
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La zona a estudiar cuenta con una humedad relativa que oscila entre el 63%
y 90%, con una temperatura media anual entre los 25°C y 27°C, con
fluctuaciones de picos elevados entre septiembre y abril, y minimos en mayo
y agosto ¢ 100C) (GOREMAD vy IIAP 2009; SENAMHI 2015; Alarcon et al.
2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021). Los rios Tahuamanu, Manuripe y Acre son
los mas importantes en el area de influencia. "La climatologia es Tropical
Calida y Humeda: Bosque Tropical Humedo (Holdridge 1967), con una media
de 2120 mm de lluvias anuales y una altitud promedio de 250 m s.n.m.
(Alarcon-Aguirre et al. 2021) (Figura 1).

La evaluacion temporal del estudio correspondera al afio 2025.
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Figura 1. Ubicacién de la superficie estudio: area de influencia de concesiones de B. excelsa

de la provincia de Tahuamanu.
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3.4 Poblacién y muestra

La poblacién de estudio esta conformada por dos ambitos espaciales: 1) el
area del proyecto que esta conformada por 148 concesiones de B. excelsa
(castafa) de la provincia de Tahuamanu (113 181,07 ha), 2) el area de
Influencia, que es circundante a estas concesiones, que abarca un total de 1
450 717,05 ha. Esta area de influencia incluye otros tipos de coberturas y
unidades territoriales, tales como concesiones forestales maderables,
concesiones de reforestacion, y areas de conservacion, ademas de las

concesiones de castana.

La muestra estuvo en funcion a la superposicion de las huellas de datos GEDI
L4B con el area de influencia de las concesiones de castafia de la provincia
de Tahuamanu. Las 597 huellas L4B constituyen la muestra que se
encuentran dispersas dentro de todo el limite del area de influencia, lo que
garantiza que el modelo de biomasa se entrene y valide con datos que

representan la heterogeneidad de los distintos tipos de bosque en la region.

Con estas 597 huellas, se evalud el modelo, que implica la fusion de datos
provenientes de S1, S2, y DEM con GEDI L4B, mediante un proceso en el
cual el 60% de las muestras fueron seleccionadas de forma aleatoria para ser
utilizadas como datos de entrenamiento, mientras que el 40% restante fue

reservado para la validacion del mismo (Long et al. 2020).
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Figura 2. Superposicion de huellas GEDI L4B con el area de

referencia.

3.5 Método y técnicas

La informacion recopilada a través de teledeteccion (GEDI, S1, S2, DEM) no
fue la unica fuente de informacién, sino que se combind con el analisis
multicriterio de evaluacion (MCE) basado en factores geograficos y antropicos
(vias, centros poblados, predios agricolas, entre otros). La confianza
estadistica de la estimacion de biomasa se fundamenta en un modelo de
fusidén de multiples sensores (LIDAR espacial, 6ptico y radar), una técnica que
ha demostrado mejorar la precision en la estimacion de biomasa en
comparacion con el uso de un solo sensor, ademas, la fiabilidad estadistica
se verific6 mediante métricas como el R? y el RMSE, utilizando software
especializado (GEE, RStudio®, ArcGIS 10,8®, ArcGIS Pro 3,4® y SigmaPlot
15®), lo que asegura que el método aplicado es estadisticamente replicable y

robusto dentro de sus limitaciones inherentes.

La metodologia utilizada en el presente estudio se fundamenta en un enfoque
innovador que fusiona métricas espectrales temporales provenientes de las
imagenes de Sentinel-1 (S1) y Sentinel-2 (S2), las cuales contienen
informacion detallada sobre los atributos estructurales de la vegetacion en las
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concesiones de B. excelsa. Estos datos se complementaron con la
informacion proporcionada por el conjunto de datos GEDI 4B, el cual ofrece
una perspectiva tridimensional de la vegetacion. Todo este analisis se llevd a
cabo en la época seca del afio 2025 en la provincia de Tahuamanu y su area
de influencia (Kacic et al. 2021; Kacic y Kuenzer 2022; Shendryk 2022; Guo
et al. 2023; Kacic et al. 2023; Indirabai y Nilsson 2024; Zhao et al. 2024).

El estudio considero para el analisis la AGBD aérea, asi como las reservas y
fugas de carbono aéreo presentes en la zona de estudio. Para optimizar la
eficiencia del procesamiento y garantizar que no se sobrepasen los limites
computacionales de GEE, se emplearon unicamente los datos provenientes
de las bandas de S1 y S2, asi como el modelo de elevacién digital (DEM) de
30 metros de la Mision Topografica Shuttle Radar (SRTM) y las muestras de
GEDI 4B dentro del area de estudio.

Con relacién a la investigacion, los modelos fueron construidos a partir de la
siguiente estructura de variables: para la estimacién de la AGBD la variable
dependiente fue el producto de referencia GEDI L4B (Mg/ha) y las variables
independientes fueron las métricas espaciales de los satélites S1 (bandas VV,
VH), S2 (bandas espectrales y sus percentiles) y el Modelo de Elevacion
Digital (DEM). Luego, para la determinacion del cinturén de fugas de carbono,
la variable dependiente fue el mapa de riesgo potencial generado a partir de
Analisis Multicriterio de Evaluacion (MCE) con légica difusa, y como variables

independientes, los factores geograficos y antrépicos (Tabla3-11).

En una primera etapa, se llevo a cabo la extraccion de métricas de GEDI
utilizando los granulos de datos 4B. En este proceso se consideraron las
huellas GEDI simuladas y superpuestas con las concesiones forestales de la
especie B. excelsa y su correspondiente area de influencia (Shendryk 2022;
Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023; Ali y Khati 2024; Indirabai y Nilsson 2024;
Zhao et al. 2024).

Los productos de datos S1 analizados previamente corresponden de la época
estacional que abarca desde junio hasta septiembre, y se incorpord en el
analisis mediante el calculo de diversas métricas espectrales temporales.

Entre estas métricas se incluyen la determinacion de percentiles,
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especificamente los percentiles 25 y 75, con el fin de obtener un rango
intercuartilico (IQR) en relacién con la mediana (percentil 50). De manera
similar, los productos de S2 fueron del mismo periodo temporal que los datos
de S1 y se redujeron a métricas de percentiles (25, 75) para un analisis
detallado y preciso (Silva et al. 2019a; Dubayah et al. 2020; Hofton et al. 2020;
Di Tommaso et al. 2021; Dubayah et al. 2022; Lahssini et al. 2022; Shendryk
2022; Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023; Kacic et al. 2023; Ali y Khati 2024;
Indirabai y Nilsson 2024; Lutz et al. 2024; Zhao et al. 2024). Ademas de las
métricas multitemporales de S1 y S2, se agregé a la fusion de datos el DEM
obtenida de SRTM. De acuerdo al centroide de las huellas GEDI, se procedio
a la extraccion de los valores de pixel S1y S2. Las muestras recolectadas por
GEDI se dividieron en una proporciéon especifica: un 60% fue destinado para
el entrenamiento del modelo, mientras que el restante 40% se reservo para
llevar a cabo pruebas y validar de manera independiente la eficacia del
modelo, siguiendo diversos criterios de medicion (Bente et al. 2019;
Duncanson et al. 2020; Healey et al. 2020; Hofton et al. 2020; Adrah et al.
2021; Kacic et al. 2021; Corte et al. 2022; Hoffrén et al. 2023; Rajab
Pourrahmati et al. 2023).

Para llevar a cabo la derivacién de productos de la AGBD del afio 2025 en
concesiones B. excelsa y en su area de influencia, se procedio a realizar un
entrenamiento utilizando el modelo de Bosques Aleatorios (Random Forest,
RF) para cada uno de los atributos relevantes. El modelo de RF con atributos
GEDI L4B de la estructura de la vegetacion como variables de respuesta,
predichas por las métricas espectrales temporales de S1y S2, se entrenaron
utilizando la configuracion predeterminada establecida en GEE (Breiman
1996; Breiman 2001b; Shendryk 2022; Guo et al. 2023; Jiao et al. 2023; Kacic
et al. 2023; Ali y Khati 2024; Indirabai y Nilsson 2024; Lutz et al. 2024; Zhao
et al. 2024). El modelo de RF se ajustd teniendo en cuenta las mediciones

espectrales temporales recopiladas por los satélites S1, S2 y DEM.

Para evaluar la precision del modelo, se calculé varios criterios de eficiencia
basados en las predicciones del modelo y muestras de prueba

independientes: coeficiente de determinacion (R?, Ecuacion 1y 2) y error
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cuadratico medio general (RMSE, Ecuacion 3), y el error cuadratico medio
(rRMSE, Ecuacion 4) (Silva et al. 2019a; Duncanson et al. 2020; Healey et al.
2020; Duncanson et al. 2022; Kacic y Kuenzer 2022; Guo et al. 2023; Jiao et
al. 2023; Torresani et al. 2023; Ali y Khati 2024; Indirabai y Nilsson 2024; Singh
et al. 2024; Zhao et al. 2024).

Para calcular las reservas de carbono aéreo en el bosque, se utilizé la
densidad global de carbono (C) de la vegetacion (C = biomasa aérea x 0,5 -
MgC/ha), considerando que el contenido de carbono equivale al 50% de la
biomasa aérea de los arboles en existencia (Malhi et al. 2004; Li et al. 2020;
Zhang et al. 2022; Hunka et al. 2024)

Para realizar el cinturon de fugas, se utilizé el Analisis de Movilidad (MCE)
(Monjardin-Armenta et al. 2020). El analisis de movilidad genero un mapa que
muestra el potencial de accesibilidad. En este mapa, el area que se considero
menos accesible esta marcada por las zonas boscosas que son mas faciles
de alcanzar, de acuerdo con las variables y criterios del analisis (Monjardin-
Armenta et al. 2020; Valente et al. 2021).

Es importante sefalar que el area de Influencia que delimita la poblacion de
estudio no esta compuesta unicamente por bosque de B. excelsa, sino que
incluye un mosaico de usos de suelo y unidades de gestion, por esta razén,
el andlisis de MCE debe considerar, ademas de la matriz forestal y las
concesiones de B. excelsa, la presencia de otros agentes conductores del
cambio de uso de suelo, tales como las concesiones forestales maderables,
predios agricolas y otras unidades de uso de suelo. Estas categorias
territoriales son factores de riesgo esenciales para la migracion de las fugas
de carbono desde areas de alto riesgo hacia el nucleo de las concesiones de

B. excelsa.

Se realizo un analisis de agentes, conductores y causas principales de fugas
de carbono, por lo general, los causantes de las fugas estan relacionadas con
la deforestacion y por consiguiente emplearon las vias principales y
secundarias para alcanzar su destino. Las variables consideradas fueron: via
principal, vias secundarias, centros poblados, rios navegables, area del

proyecto, bosque, concesiones de B. excelsa, concesiones maderables,
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predios agricolas y deforestacion (Chavez et al. 2013; Baraloto et al. 2015;
Perz et al. 2016; Klarenberg et al. 2018; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-
Aguirre et al. 2023; Alarcén-Aguirre et al. 2023).

Identificado las variables para el MCE, inicialmente se generd los mapas
difusos correspondientes a cada variable (los valores oscilan entre 0 y 1,
siendo 0 el mas apropiado y 1 el menos apropiado) (Pir-Bavaghar et al. 2019;
Kuzminov et al. 2020; dos Reis et al. 2023). En el caso de la deforestacion se
utilizé el valor acumulado de 2000-2025 con el objetivo de establecer los

parametros de la funcién difusa.

Seguidamente se establecié los pesos relativos de las variables, para ello se
elabor6 los pesos, proporcionando una serie de comparaciones por pares
sobre la relevancia relativa de los factores en relacién con la idoneidad de los
pixeles para la actividad en cuestidon. Se llevo a cabo la evaluaciéon de los
pesos utilizando la funcién "Weight" del TerrSet® (Esquivel-Martinez et al.
2023; Kodihal y Akhtar 2024), cuyo resultado sirvi6 como entrada para el
modulo MCE (Monjardin-Armenta et al. 2020). Las escalas de consistencia
oscilaron entre 0 y 1, siendo el valor mas proximo a 0 el mas aceptable
(Monjardin-Armenta et al. 2020; Valente et al. 2021).

Finalmente, para determinar las fugas de carbono aéreo en las concesiones
de B. excelsa y area de influencias, se cruzé informacién espacial con las

reservas de carbono aéreo (Esquivel-Martinez et al. 2023).

3.6 Tratamiento de datos

3.6.1 Procesamiento de datos

La estimacién de la AGBD y cinturon de fugas mediante la fusion de imagenes
Sentinel-1, -2, modelo de elevacion digital y lidar espacial GEDI 4B,
Tahuamanu — Madre de Dios, afo 2025, permitié determinar las reservas de
y fugas de carbono aéreo en el area de influencia de concesiones de B.

excelsa. Para ello, se sigui6:



1.

36

Como fase inicial se visualiz6 los datos de GEDI 4B, donde se aplicé la
estadistica descriptiva (maxima, media, minima, mediana, varianza,

deviacion estandar y coeficiente de variabilidad).

En relacion con la informacion recopilada a través de teledeteccioén, se
llevé a cabo el procesamiento de los datos provenientes del S1 Ground-
Range-Detected (GRD), que cuenta con una resolucién espacial de 10
metros (Tabla 2 y Figura 3). Estos datos fueron sometidos a un analisis
mediante la implementacion de técnicas de filtrado espacial, ajuste
radiométrico del terreno y supresion de efectos de borde, siguiendo el
enfoque propuesto por Mullissa et al. (2021). Ademas, es importante
destacar que los datos obtenidos a través del satélite S1 fueron
procesados y filtrados especificamente para las polarizaciones vertical-
vertical (VV) y vertical-horizontal (VH). Esta seleccion de datos permitio
obtener informacién del area de analisis. Los datos se incorporaron en
las métricas espectrales agregadas, en base al calculo de los
percentiles 25y 75, con el propdsito de obtener un rango intercuartilico
(IQR) que se fundamenta en la mediana (percentil 50). Estos registros
estaran vigentes durante el periodo comprendido entre los meses de

junio a septiembre del afio 2025, como se detalla en la Tabla 3.

Los datos obtenidos del satélite S2 fueron procesados para obtener la
reflectancia superficial (nivel 2A, utilizando el software sen2cor) segun
lo indicado por Hodam et al. (2022). Ademas, se llevo a cabo las etapas
adicionales de procesamiento, las cuales incluyeron la aplicacion de
técnicas de enmascaramiento para identificar y eliminar nubes y
sombras de nubes en las imagenes (Tabla 2 y Figura 4). En el analisis
de los datos recopilados por el satélite S2, se tomaran en cuenta todas
las bandas; de 10, 20 y 60 metros de resolucion espacial. Los datos S2
correspondientes al afio 2025 fueron obtenidos a través de un proceso
de filtrado llevado a cabo durante los meses de junio y septiembre.
Durante este proceso, los datos fueron transformados en métricas
percentiles (25 y 75) con el fin de calcular un IQR en funcién de la
mediana (Silva et al. 2019a; Dubayah et al. 2020; Hofton et al. 2020; Li
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et al. 2020; Di Tommaso et al. 2021; Dubayah et al. 2022; Lahssini et
al. 2022; Shendryk 2022; Zhang et al. 2022; Guo et al. 2023; Kacic et
al. 2023; Ali y Khati 2024; Lutz et al. 2024). Todo el proceso de
preprocesamiento de las imagenes del satélite Sentinel se llevaron a
cabo en el entorno de computacién en la nube proporcionado por GEE
(Tabla 3) (GEE 2021).

. El sensor LiDAR de forma de onda completa GEDI, que significa Global
Ecosystem Dynamics Investigation, opera de manera ininterrumpida
desde abril de 2019 y esta conectado de forma permanente a la
Estacion Espacial Internacional (ISS), lo que permite realizar
mediciones precisas de la estructura tridimensional de los bosques y
otros ecosistemas terrestres. GEDI lleva a cabo la captura de datos de
alta resolucion sobre la compleja estructura de la vegetacién en una
amplia variedad de bosques, tanto templados como tropicales,
mediante el seguimiento continuo de la 6rbita de la ISS. Ocho pistas
terrestres resultan del disefio de muestreo, con distancias de 600 m
transversales y 60 m a lo largo de cada pista, lo cual permite una

cobertura extensa del area de estudio.

Existen multiples conjuntos de datos de alta calidad que contienen
muestras puntuales recopiladas por el instrumento GEDI. No obstante,
en nuestra situacioén, para llevar a cabo una caracterizaciéon de AGBD,
se optara por emplear la versién 2,0 de L4B (Dubayah et al. 2020;
Duncanson et al. 2020; Li et al. 2020; Dubayah et al. 2022; Duncanson
et al. 2022; Shendryk 2022; Zhang et al. 2022; Guo et al. 2023; Ali y
Khati 2024; Lutz et al. 2024). La informacién proporcionada por GEDI
de la NASA sera en AGBD en megagramos por hectarea (Mg/ha) a una
resoluciéon de 1 kildbmetro (km) entre las latitudes 51,6° Norte y 51,6°
Sur. El proceso de filtrado temporal y espacial de alta calidad de los
datos recopilados por el instrumento GEDI se llevara a cabo de manera

localizada, tal como se detalla en la Tabla 2.
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Tabla 2. Informacién de datos de satélite

Nivel de
Sensor Fecha de datos Nivel de adquisicion . Orbita
procesamiento

2025-09-07 10:13:43 - | Interpherometric Wide
Sentienl-1 (A) Level-1 GRD Descendente
2025-09-07 10:14:14 Swath (IW)

Sentinel-2 (A) | 2025-09-05 15:51:11 2A

2019-04-18 00:00:00 -
2023-03-16 23:59:59

GEDI 4B

Las Figuras 3 (S1) y 4 (S2) representan una composicion visual de la
Provincia de Tahuamanu y su area de influencia, estas imagenes, por
disefio, no demuestran unicamente concesiones de B. excelsa, sino
que abarcan la matriz forestal completa y los usos de suelo
circundantes, esta amplitud es metodolégicamente esencial, ya que el
area de influencia es la unidad de analisis principal para la estimacion
de reservas de carbono y la modelizacion del cinturdn de fugas, el cual
se ve afectado por la dinamica del cambio de uso de suelo en la matriz

territorial que la compone.
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Figura 3. Imagenes S1; izquierda con polarizacion VV y derecha con polarizaciéon VH.
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Figura 4. Imagenes S2; composicion R (B12)
G (B8) B (B4).

5. El algoritmo RF fue empleado para elaborar un modelo que categorice

la densidad de biomasa (Figura 5). RF es un método de aprendizaje
colectivo creado por Breiman (2001a) para trabajos de clasificacion y
regresion, fusionando informacién de S1, S2, DEM y GEDI. El modelo
de aprendizaje automatico mejorara la exactitud al fusionar varios

modelos para solucionar un problema.

La combinacion de varios datos reduce la variabilidad y puede generar
resultados mas confiables, particularmente en situaciones de
clasificadores inestables. La categoria otorgada durante el
entrenamiento es la que permitira la mayor cantidad de votos de
diversos clasificadores en el modelo (Clark y Niblett 1992; Tin 1995;
Islam y Amin 2020). El proceso Se llevara a cabo mediante la

herramienta de GEE.
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Figura 5. Algoritmo de Random Forest (RF).

Fuente: Tomado de Tin (1995)

6. Para calcular las reservas de carbono aéreo en el bosque, se utilizé la
densidad global de carbono (C) de la vegetacion (C = biomasa aérea x
0,5 MgC/ha), considerando que el contenido de carbono equivale al
50% de la biomasa aérea de los arboles en existencia (Malhi et al.
2004; Li et al. 2020; Zhang et al. 2022; Hunka et al. 2024).

7. La demarcacion del cinturon de fugas, utilizo el Analisis de Movilidad
(Analisis Multicriterio de Evaluaciéon - MCE) (Monjardin-Armenta et al.
2020). El analisis de movilidad genero un mapa que muestra el
potencial de accesibilidad. En este mapa, el area que se considerd
menos accesible esta marcada por las zonas boscosas que son mas
faciles de alcanzar, de acuerdo con las variables y criterios del analisis
(Monjardin-Armenta et al. 2020; Valente et al. 2021). Es importante
sefalar que el area de Influencia que delimita la poblacién de estudio
no estd compuesta unicamente por bosque de B. excelsa, sino que
incluye un mosaico de usos de suelo y unidades de gestion, por esta
razon, el analisis de MCE debe considerar, ademas de la matriz forestal

y las concesiones de B. excelsa, la presencia de otros agentes
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conductores del cambio de uso de suelo, tales como las concesiones
forestales maderables, predios agricolas y otras unidades de uso de
suelo. Estas categorias territoriales son factores de riesgo esenciales
para la migracion de las fugas de carbono desde areas de alto riesgo

hacia el nucleo de las concesiones de B. excelsa.

Se realizo un andlisis de agentes, conductores y causas principales de
fugas de carbono, por lo general, los causantes de las fugas estan
relacionadas con la deforestacion y por consiguiente emplean las vias
principales y secundarias para alcanzar su destino. Las variables
consideradas fueron: via principal, vias secundarias, centros poblados,
rios navegables, area del proyecto, concesiones de B. excelsa,
concesiones maderables, predios agricolas, bosque y deforestacion
(Tablas 3-11 y Figuras 3-11) (Chavez et al. 2013; Baraloto et al. 2015;
Perz et al. 2016; Klarenberg et al. 2018; Alarcon-Aguirre et al. 2021,
Alarcon-Aguirre et al. 2023; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

8. Identificado las variables para el MCE, se cred los mapas difusos
correspondientes a cada variable (los valores oscilan entre 0y 1, siendo
0 el mas apropiado y 1 el menos apropiado, Tablas 3-10 y Figuras 6-
13) (Pir-Bavaghar et al. 2019; Kuzminov et al. 2020; dos Reis et al.
2023). En el caso de la deforestacion se utilizé el valor acumulado de
2000-2024 con el objetivo de establecer los parametros de la funcién
difusa (Tabla 11 y Figura 14).

Tabla 3. Analisis Fuzzy (funcion difusa) de vias principales

Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Vias La funcion es definida por el usuario y se 1000 1
principales fundamenta en las repercusiones directas e
indirectas de la via interoceanica. 16000 0,9
37000 0,7
50000 0,1




hY

Figura 6. Funcion difusa de la via principal

0.00
0.06
0.13
0.19
0.25
0.31

0.44
0.50

063
0.69
0.75
0.81

094
1.00

Tabla 4. Analisis Fuzzy (funcion difusa) de vias secundarias
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Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Vias La funcién es definida por el usuario y 0 1
secundarias | establecida por las verificaciones en campo.
1000 0,5
35000 0,2
47000 0,1

-y

Figura 7. Funcion difusa de las vias secundarias.




Tabla 5. Anélisis Fuzzy (funcion difusa) de rios navegables
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Variable

Descripcion

Distancia

(m)

indice de
pertenecia
difusa

Rios
navegables

Categorizacion de funcién establecida por el
usuario. Estos rios son poco navegables
(excepto durante la temporada de vaciado,
cuando son navegables, el cauce principal es el
creciente); estos rios carecen de
infraestructuras de puertos fluviales vy
Unicamente abarcan la frontera agricola que se
extiende de 0 a 1000 metros.

1000

0,1

Figura 8. Funcion difusa de rios navegables.
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Tabla 6. Analisis Fuzzy (funcion difusa) de centros poblados

Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Centros Definicion de funcién establecida por el usuario. 1000 1
poblados
4000 0,4
6000 0,3
8000 0,1

Figura 9. Funcién difusa de centros poblados.

Tabla 7. Analisis Fuzzy (funcién difusa) del area del proyecto (concesiones de

castaria)
Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Area del | Esta es una -categoria de funcion lineal 0 --
proyecto decreciente monétono y se distribuye desde 0
hasta 5 km. 5000 --




3
5
5

Figura 10. Funcion difusa del area del proyecto.

0.00
0.06
0.13
0.19
025
0.31
038
0.44
0.50

063
0.69
0.75
0.81
0.88
094
1.00
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Tabla 8. Analisis Fuzzy (funcién difusa) de concesiones forestales maderables

pueden movilizar en el bosque).

Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Concesiones | Tipo de funcién lineal monétonamente creciente 0 --
forestales y se distribuye de 0 km hasta 50 km (distancia
maderables | maxima en que los actores de deforestacion se 50000 _

Figura 11. Funcion difusa de concesiones forestales

maderables.

Y

0.00
0.06
0.13
0.19
025
0.31
038
0.44
0.50

0.63
0.69
0.75
081
0.88
084
1.00



Tabla 9. Anélisis Fuzzy (funcion difusa) de predios agricolas
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Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Predios Categorizacion de funcién establecida por el 1000 1
agricolas usuario. Donde se establecera como actuan las
los predios agricolas en la deforestacion. 4000 0,4
6000 0,3
8000 0,1
008
Figura 12. Funcion difusa de predios agricolas.
Tabla 10. Analisis Fuzzy (funcion difusa) de bosque
Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Bosque Tipo de funcion lineal mondétonamente creciente 0 --
y se distribuye de 0 km hasta 50 km (distancia
maxima en que los actores de deforestacion se 50000 _

pueden movilizar en el bosque).




Figura 13. Funcion difusa de bosque.

0.00
0.06
013
0.19
025
0.31
038
0.44
0.50
0.56
083
069
0.75
0.81
0.88
084
1.00

Tabla 11. Analisis Fuzzy (funcién difusa) de deforestacion
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Distancia Indice de
Variable Descripcion (m) pertenecia
difusa
Deforestacion | Categorizacion de funcién establecida por el 500 1
usuario. Donde se establecera como actua la

deforestacion en la movilidad de fugas carbono. 1000 0,4

1500 0,3

2000 0,1

Figura 14. Funcion difusa de deforestacion.

0.00
0.06
0.13
0.18
025
0.31
0.38
0.44
0.50
0.58
063
0.69
075
0.81
0.88
094
1.00
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9. Seguidamente se establecid los pesos relativos de las variables, para

ello se elaboro los pesos, proporcionando una serie de comparaciones

por pares sobre la relevancia relativa de los factores en relacion con la

idoneidad de los pixeles para la actividad en cuestion. Se llevo a cabo

la evaluacion de los pesos utilizando la funcién "Weight" (AHP, Proceso

de Jerarquia Analitica) del TerrSet® como se muestra en la Figura 15
y Tabla 12 (Esquivel-Martinez et al. 2023; Kodihal y Akhtar 2024), cuyo

resultado sirvié como entrada para el médulo MCE (Monjardin-Armenta

et al. 2020). Las escalas de consistencia oscilaron entre 0 y 1, siendo

el valor mas proximo a 0 el mas aceptable (Tabla 13) (Monjardin-
Armenta et al. 2020; Valente et al. 2021).
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Figura 15. Pesos relativos de variables con TerrSet®.

A

Para todos los casos, los datos fueron procesados en el Sistema de
proyeccion World Geodetic System 1984 (WGS 84) zona 19 S.

Tabla 12. Matriz de comparacioén por pares (AHP)

Variable

Bosque

Area del
proyecto

Concesiones
forestales
maderables

Centros
poblados

Deforestacion

Predios
Agricolas

Rios
navegables

Vias
principales

vias
secundarias

Bosque

Area del
proyecto

Concesiones
forestales
maderables
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Centros

poblados 5 5 8 1

Deforestacion 9 9 5 3 1

Predios 5 5 3 3 1/3 1

Agricolas

Rios 3 3 1 3 1/5 1/3 1

navegables

Vias 7 7 3 3 1 3 3 1

principales

Vias 5 5 1 3 1/3 1 1 13 1
secundarias

Tabla 13. Pesos de las variables e indice de consistencia

Bosque 0,0226
Area del proyecto 0,0226
Concesiones forestales maderables 0,0598
Centros poblados 0,0972
Deforestacion 0,2642
Predios Agricolas 0,1346
Rios navegables 0,0598
Vias principales 0,2297
Vias secundarias 0,1095
indice de consistencia 0,05

Segun la Tabla 13, el indice de consistencia esta por debajo de 0,10 lo que
indica que los juicios son lo suficientemente consistentes como para ser

confiables.

Respecto al cinturdn de fugas se establecié un umbral de posibilidades de
movilidad con alto potencial de riesgo (color rojo) que vario entre 0,71 a 0,99

que representa un area aproximada de 334 331,91 ha (Figura 16 y 17).
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0.00
0.06
0.12
0.19
0.25
0.31
0.37
0.43
0.50
0.56
0.62

075
0.81
0.87
0.93
0.99

Figura 16. Cinturon de fugas de carbono mediante MCE;
posibilidades de movilidad (rojo, con alto potencial; azul, bajo

potencial).

Figura 17. Posibilidades de movilidad alto (rojo; 0,71
—0,99).

3.6.3 Precision de datos clasificados
Para evaluar la estimacion del modelo, que implico la fusion de datos
provenientes de S1, S2, DEM) y GEDI L4B, se llevé a cabo un proceso en el

cual el sesenta por ciento de las muestras seran seleccionadas de forma
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aleatoria para ser utilizadas como datos de entrenamiento (60%) con el fin de
desarrollar el modelo, mientras que el cuarenta por ciento restantes (40%)
sera reservado para llevar a cabo la validacion del mismo. El coeficiente de
determinacion R? se empled para evaluar la calidad del ajuste entre los valores
observados y los predichos, mientras que el error cuadratico medio (RMSE)
se utilizé para cuantificar la precisién de las estimaciones de los modelos
propuestos en las ecuaciones 1y 2 (Long et al. 2020). 2020). Un R? mayor
indicara un ajuste mas preciso entre el valor observado y el valor predicho en
el modelo de regresion lineal. Esto significa que una mayor proporcion de la
variabilidad en la variable dependiente puede ser explicada por la variable
independiente en el modelo. A medida que el error cuadratico medio (RMSE)
disminuye, se reduce la magnitud del error de estimacion del modelo de
manera proporcional (Li et al. 2020; Shendryk 2022; Zhang et al. 2022; Guo
et al. 2023; Ali y Khati 2024; Lutz et al. 2024).

2 _ 4 _ Zisai=9)? y

=S oy (Ecuacion 1)
n (5.—v.)2

R = [ (Ecuacion 2)

n

n L—7:)2
RMSE = /W (Ecuacién 3)

rRMSE = RMSE

x 100 (Ecuacion 4)

donde yi son los valores medidos AGB, i son los valores estimados, y n es el

tamano de la muestra.

3.6.4 Analisis estadistico

El procedimiento aplico la estadistica descriptiva e inferencial, se emplearon
los softwares SigmaPlot 15®, ArcGIS 10,8®, ArcGIS Pro 3,4®, RStudio®,
GEE y TerrSet®.

Para el primer y segundo objetivo, sobre determinar la densidad de biomasa
aérea mediante un modelo basado en Random Forest de la fusiéon de datos
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GEDI nivel 4B con Sentinel-1, -2 y modelo de elevacion digital (DEM) en el
area de influencia y concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre
de Dios, se proceso en la plataforma GEE, SigmaPlot 15® y se medio la
fiabilidad mediante el coeficiente de determinacion R? y el error cuadratico
medio (RMSE),

El segundo y cuarto objetivo, sobre determinar las reservas de carbono aéreo
en el area de influencia y concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu —
Madre de Dios, se desarrollé con los softwares ArcGIS 10,8®, ArcGIS Pro
3,4® y RStudio®.

Respecto al quinto objetivo, sobre determinar el cinturén de fugas de carbono
aéreo mediante técnicas de logica difusa en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios, se
aplicaron los softwares ArcGIS 10,8®, ArcGIS Pro 3,4®, TerrSet®, SigmaPlot
15@®.

El sexto objetivo, sobre estimar las fugas de carbono aéreo en el area de
influencia de concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de
Dios, utilizo los softwares ArcGIS 10,8®, ArcGIS Pro 3,4®, RStudio® y
SigmaPlot 15®.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Densidad de biomasa aérea mediante un modelo basado en
Random Forest en el area de influencia y concesiones de

Bertholletia excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

La importancia espacial de las variables de entrada para el modelo de RF
(Figura 3), presenta a las barras de tonos verde mas oscuros que estan
dominadas por la influencia de las bandas del infrarrojo de S2 (B12 y B11),
asi como por la elevacion (DEM), las mas determinantes para la prediccion de
la AGBD aérea. Las barras de tonos de verde mas claros sefialan areas donde
la influencia de las variables es menor, pero no nula, en estos casos, el modelo
aun utiliza las variables de entrada, pero su peso es menor en comparacion
con las areas de color verde oscuro, este comportamiento de la importancia
espacial demuestra que el modelo de RF se adapta a la heterogeneidad del
paisaje, seleccionando las variables mas predictivas para cada pixel, donde
la capacidad de ajuste es lo que le permite al modelo alcanzar una alta
precision en la estimacion de la AGBD aérea en un ecosistema tan complejo

como la Amazonia de Madre de Dios.
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Figura 18. Importancia de las variables en el modelo RF.

Los resultados usando el modelo RF para estimar la AGBD aérea en
concesiones de B. excelsa y su zona de influencia muestran la importancia de
algunas variables en su cuantificacion, siendo de mayor relevancia las bandas
del infrarrojo de onda corta del satélite S2 (B12 y B11) y la elevacion (DEM).
La consistencia de los resultados coincide por lo propuesto por Zhao et al.
(2024), quienes encontraron que la banda del infrarrojo cercano, un tipo de
banda infrarroja, tiene una alta influencia en la AGBD en su evaluacion de
areas urbanizadas de China, este analisis apoya la conclusion de la
importancia de las bandas espectrales para capturar las caracteristicas del
dosel forestal. De manera similar, la capacidad de nuestro modelo para
adaptarse a la heterogeneidad espacial del paisaje, muestra la importancia de
variables, Shendryk (2022) demostré que los modelos que combinan datos de
S1, S2 y datos de elevacion tienen un rendimiento mejorado en la prediccion
de la AGBD, reduciendo el efecto de saturacion comun en areas de alta
biomasa, estos hallazgos refuerzan esta conclusion, mostrando que la fusién
de multiples fuentes de datos permite que el modelo capture las variaciones
del dosel forestal de manera mas precisa. Por otro lado, Lutz et al. (2024)
demostraron que sus modelos subestimaron la altura de los arboles mas altos,
al estar calibrado con datos L4B de GEDI, genera un mejor el rango completo
de biomasa. Finalmente, la capacidad de cuantificar las reservas de carbono
a partir de los mapas de biomasa, como hicimos nosotros, es un método ya

establecido en la literatura, los estudios de Ali y Khati (2024); Indirabai y
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Nilsson (2024) y Guo et al. (2023) utilizaron algoritmos de aprendizaje
automatico para generar mapas de AGBD de alta precision, los cuales sirven
como una base solida para el calculo de reservas de carbono y el monitoreo

de su dinamica.

En la Figura 19 se muestra el modelo de RF entrenado con los datos
observados y predichos, donde el diagrama de dispersion representa el 60%
de todos los datos. El modelo presenta un R? de 0,794 explicando que el 79%
de la variabilidad en la biomasa aérea (AGBD) muestra una asociacion entre
los predictores (S1, S2 y DEM) y la variable respuesta (AGBD). La cercania a
1 indica que las predicciones del modelo se ajustan muy bien a los valores
reales, lo que sugiere que el modelo podria ser fiable para predecir los
cambios de la AGBD en el area de estudio, sin embargo, debe verificarse el
desempefio del desempefio en la validaciéon. En ese mismo contexto, el RMSE
de 46,80 Mg/ha indica la magnitud promedio de los errores del modelo en las
unidades utilizadas y el ajuste de las predicciones a los valores reales. El
rRMSE de 19,46% es una métrica comparable con otros estudios, ya que
normaliza el error con la media de los datos observados, lo que podria indicar
que el error promedio del modelo es un 19,46% de la media de biomasa en la

zona de estudio.

400
Ecuacion: y = 0.503x + 119.953
R*=0.794

RMSE = 46.8 Mg/ha

rRMSE = 19.46%

I
=1
=]

Predicho (Mg/ha)

=1
=]

0 250 500 750
Observado (Mg/ha)

Figura 19. Entrenamiento de datos observados y predichos.
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La Figura 20 presenta el diagrama de dispersion de los datos de validacion,
que corresponden al 40% del conjunto de datos total, las métricas de R? de
0,262, indica que el modelo explica el 26,2% de la variabilidad en la AGBD
aérea observada. A diferencia de un valor mas alto, este resultado sugiere
una correlacion mas débil entre los predictores y la biomasa. RMSE = 65,71
Mg/ha muestra que, en promedio, las predicciones de biomasa se desvian
65,71 Mg/ha de los valores reales, mientras que rRMSE de 27,07% representa

el valor medio de la biomasa en el area de estudio.

300

Ecuacion: y = 0.233x + 184.269
R?=0.262

RMSE = 65.71 Mg/ha

rRMSE = 27.07%

Predicho (Mg/ha)

100

Observado (Mg/ha)

Figura 20. Validacion de datos observados y predichos.

El hecho que R? de 0,794 en el entrenamiento y de 0,262 en la validacion
indica claramente que el modelo esta sufriendo de sobreajuste. Un R? de 0,79
muestra que el modelo aprendié muy bien los patrones del 60% de los datos,
es decir, se ajustd a los detalles especificos de esa porcion de la informacion,
incluyendo el ruido o las caracteristicas particulares de esas muestras,
desempeiiandose de manera correcta. Por otro lado, la validacién con un R?
de 0,262, muestra una caida significativa en el conjunto de validacion (40%
de los datos) demostrando que el modelo no pudo generalizar de manera
efectiva, lo que significa que los patrones que aprendié en la etapa de
entrenamiento no son representativos en todo el conjunto de datos, siendo el

modelo no tan robusto como parecia al principio.
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Las posibles causas de este fendbmeno incluyen; un conjunto de datos de
entrenamiento demasiado pequefio puede no ser lo suficientemente diverso
para que el modelo aprenda patrones que sean representativos de toda el
area, la complejidad del ecosistema (la Amazonia de Madre de Dios) puede
hacer que las relaciones entre los datos satelitales y la biomasa cambien
mucho de un lugar a otro, por lo que, el modelo se ajusté a las relaciones del
60% de los datos, pero no pudo aplicarlas a las variaciones del 40% restante.
Esto es posible a la naturaleza de la data de GEDI L4B, que proporciona
estimaciones de biomasa en huellas o puntos de muestreo de 1 km x 1 km
que estan espaciados a lo largo de las trayectorias de vuelo de la Estacion
Espacial Internacional (ISS) que ofrece una muestra puntual de la biomasa

forestal.

A pesar de la limitacidén por sobreajuste, la metodologia de fusion de datos
GEDI L4B con S1, S2 y DEM mediante RF demuestra ser ampliamente
aplicable a otras regiones y estudios de biomasa. El modelo, al ser entrenado
con datos de alta precision de GEDI, es capaz de aprender las relaciones
entre la estructura forestal (GEDI), las propiedades espectrales (S2), la textura
y retrodispersion (S1) y topografia (DEM), por lo tanto, esta metodologia
podria ser replicada para generar mapas de biomasa en otras areas de la
Amazonia o en otros ecosistemas, adaptando el conjunto de datos de
entrenamiento para la region de interés, en ese sentido, el modelo constituye
una base metodoldgica valiosa que puede ser perfeccionada, con una mayor
densidad de puntos de entrenamiento o con técnicas de validacion mas
robustas y convertirse en una herramienta estandarizada y eficiente para el

monitoreo forestal a gran escala.

En la Figura 21 se muestra un mapa de la distribucion espacial de la AGBD
aérea en el area de influencia, la variacién de color en el mapa indica los
lugares con diferente acumulacion de AGBD, mostrando la heterogeneidad
espacial que define la complejidad del ecosistema Amazonico. En la Tabla 14
se muestra el total de biomasa, que es de 3 986 741 393,24 Mg, dato esencial

para cuantificar las reservas de carbono. La AGBD media es de 241,66 Mg/ha,
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que expresa la densidad media de la biomasa en el area de estudio.
Finalmente, la desviacion estandar de 36,30 Mg/ha indica la dispersién de la
biomasa en esa zona, siendo baja, lo que implica que la mayoria de los pixeles

en el mapa tienen valores cercanos a la media.

Leyenda

Biomasa (Mg/ha)
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Datum: WGS84
Escala: 1/300000
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Figura 21. Modelo de la AGBD de la fusion de datos GEDI L4B con datos S1, S2 y DEM del

area de influencia.

Tabla 14. Biomasa y densidad de biomasa en el area de influencia

. . Desviacién
Variable Total (Mg) Media (Mg/ha) estandar
AGBD (Fusién de GEDI L4B con
S1, S2'y DEM 3 986 741 393,24 241,66 36,30

Los resultados del modelo RF para estimar la AGBD aérea en el area de
estudio concuerdan con las tendencias y resultados encontrados en la
literatura. La media de AGBD de 241,66 Mg/ha para el area de estudio se
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encuentra dentro del rango de valores de biomasa informados para bosques
tropicales en estudios anteriores; Indirabai y Nilsson (2024) informaron en
bosques tropicales de la India valores de AGBD entre 75,9 y 353,6 ton/ha, lo
que apoya la magnitud de las estimaciones de este estudio, este enfoque, la
fusién datos GEDI L4B, S1, S2 y DEM, es una metodologia robusta para la
estimacion de biomasa, lo que es apoyada por estudios recientes (Lutz et al.
2024; Zhao et al. 2024) que demuestran como la fusién de sensores opticos,
radar y LIDAR mejora la exactitud de los modelos de biomasa, lo que se ve

reflejado en los resultados del modelo.

La AGBD promedio sobre el area de influencia de 241,66 Mg/ha sigue una
tendencia a estudios de alta biomasa de la Amazonia peruana. Donde se han
aplicado métodos directos (inventario) y métodos indirectos avanzados
(LIDAR aéreo) en la regién de Madre de Dios, donde se han reportado altos
stocks, a menudo superiores a 200 Mg/ha (Asner 2010; Quesada et al. 2010).
La proximidad cercana de los valores da fiabilidad a la capacidad de la técnica
de fusion de datos GEDI/Sentinel para estimar reservas de biomasa a partir
de métodos de estimacion directa mas costosos. También muestra que las
concesiones de B. excelsa sostienen la densidad de biomasa dentro del
umbral de los bosques Amazonicos, apoyando la nocién de que su manejo

sostenible ayuda a mantener la conservacion estructural del bosque.

La habilidad del modelo para simular la heterogeneidad del paisaje, como se
puede observar en el mapa AGBD, es esencial, ya que concuerda con la
conclusién de Shendryk (2022). Este autor destacd que la combinacion de
datos de teledeteccion de libre acceso permite generar mapas de biomasa
mas exactos y utilizables a escala global. Esto se apoya en el presente estudio
para las concesiones forestales de B. excelsa y zona de influencia. Los datos
de AGBD muestran que las concesiones de B. excelsa no solo tienen valor
econdmico, sino también ecoldgico como reservorios de biomasa. Ademas,
estas concesiones proporcionan datos de referencia para el monitoreo de

carbono, la planificacion de la conservacion y la gestion forestal sostenible.
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La Figura 22 muestra el mapa de la distribucion espacial de la AGBD area del
area del proyecto (concesiones de B. excelsa), donde se visualiza las zonas
con alta y baja densidad de AGBD. La cuantificacion de la AGBD un total de
biomasa con 310 823 221,89 Mg, con una densidad media de 241,08 Mg/ha,
valor promedio que es casi idéntica a la del area de influencia (241,66 Mg/ha),
este hallazgo demuestra que las concesiones de B. excelsa son una muestra
representativa y saludable del ecosistema circundante en términos de AGBD.
Asimismo, presenta una desviacion estandar de 33,99 Mg/ha, lo que indica la
variabilidad de la biomasa, en este un valor ligeramente menor que el del area
de influencia. Estos datos argumentan que las concesiones de B. excelsa no
solo tienen un valor econémico, sino también un valor ecoldgico considerable

como reservorios de biomasa.

Tabla 15. Biomasa total y densidad de biomasa en el area del proyecto

(concesiones de castaria)

. . Desviaciéon
Variable Total (Mg) Media (Mg/ha) estandar
AGBD (Fusion de GEDI L4B con
S1, S2 y DEM 310 823 221,89 241,08 33,99
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Figura 22. Modelo de la AGBD de la fusion de datos GEDI L4B con datos S1, S2 y DEM del
area del proyecto.

La AGBD media de 241,08 Mg/ha del area del proyecto es coherente con los
valores reportados en otros estudios; Indirabai y Nilsson (2024) encontraron
rangos de AGBD de hasta 353,6 ton/ha en bosques similares, lo que valida la
magnitud de nuestras estimaciones y sugiere que las concesiones de B.

excelsa tienen una AGBDA comparable a bosques conservados.

El uso de un modelo de RF que fusiona datos de GEDI L4B, S1, S2 y DEM
demuestra ser un enfoque robusto, este método ha probado su eficacia en
varios estudios previos, como los de Ali y Khati (2024); Zhao et al. (2024) y
Guo et al. (2023), confirmando que la aplicacion de tecnologias mediante la
fusién de datos LIiDAR espacial con sensores 6pticos y de radar mejora el

rendimiento de la fiabilidad en la estimacién de la biomasa.

Es importante mencionar que los valores de AGBD (241,08 Mg/ha) en las
concesiones son similares a estimaciones de biomasa (mayores a 200 Mg/ha)
en los bosques primarios de Madre de Dios (Asner 2010; Quesada et al.
2010). Los estudios realizados respaldan la confianza en las estimaciones de

biomasa del método mediante la fusién GEDI/Sentinel que captura los puntos
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de referencia del método directo, reforzando la calidad de la metodologia en

comparacioén con los puntos de referencia locales.

Un hallazgo importante es que la AGBD en las concesiones de B. excelsa
(241,08 Mg/ha) es casi idéntica a la del area de influencia (241,66 Mg/ha), lo
que sugiere que las concesiones, a pesar de su uso para la recoleccion,
mantienen una estructura forestal representativa y saludable del ecosistema
circundante, destacando su papel en la conservacion y el manejo forestal
sostenible. Sin embargo, es importante abordar la limitacion del modelo. A
pesar de un adecuado rendimiento en el entrenamiento del modelo (R?= 0,79,
60% de datos) y la caida significativa en la validacion (R?= 0,262) evidencia
un sobreajuste, este fenémeno puede ser atribuido, en parte, a la naturaleza
de los datos de GEDI L4B, que ofrecen mediciones precisas, pero no
continuas, en ese sentido, el modelo, al ser entrenado con puntos espaciados,
pudo tener dificultades para generalizar a la totalidad del area. Esta limitacion
subraya la complejidad de modelar la biomasa en ecosistemas heterogéneos
y sugiere la necesidad de utilizar conjuntos de datos de entrenamiento mas

densos en futuras investigaciones.

4.2 Reservas de carbono aéreo en el area de influencia y

concesiones de Bertholletia excelsa.

La distribucion espacial del carbono aéreo en el area de influencia (Figura 24)
presenta el mapa donde se visualiza la identificacibn de zonas de
almacenamiento de carbono por nivel de heterogeneidad por tono de colores.
La Tabla 17 presenta la cuantificacion del carbono total con 1 993 370 696,62
MgC y densidad media de 120,83 MgC/ha. La desviacion estandar de 18,15
MgC/ha refleja la variabilidad en la densidad de carbono dentro del area de
influencia las concesiones, lo que implica que la mayoria de los pixeles en el

mapa tienen valores cercanos a la media.



Tabla 16. Carbono y densidad de carbono aéreo en el area de influencia

. . Desviacion
Variable Total (MgC) Media (MgC/ha) estandar
Carbono aéreo 1993 370 696,62 120,83 18,15

Leyenda
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Carbono aéreo (MgC/ha)
Valor
e Maximo: 212088

L Minimo: 43.7884

Proyeccion: UTM zona 19S
Datum: WGS84

Escala: 1/800000

M LT Tkm
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Figura 23. Densidad de carbono aéreo del area de influencia.
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La densidad promedio de carbono en el area de influencia fue de 120,83

MgC/ha, lo que demuestra que estos ecosistemas tienen una alta capacidad

de almacenamiento de carbono.

La alta densidad de carbono de 120,83 MgC/ha se asemejan con la estimacion
promedio de 114 MgC/ha reportado por W.W.F. (2013) y se situa dentro del
rango de 128 +- 14 MgC/ha documentado por Asner (2010) para la region de

Madre de Dios, bajo este contexto, los hallazgos proporcionan indicios de

validez del modelo para calcular las reservas de carbono en los bosques

Amazonicos, especificamente en la region de Madre de Dios con fines de

generacion de politicas para su manejo y conservacion.
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Este valor es comparable a estudios anteriores, como el de Ngo et al. (2023),
que estimaron una densidad de carbono de 83,5 Mg/ha para la Amazonia. Los
120,83 MgC/ha en el area de influencia de las concesiones de B. excelsa
indican que esta es un area con alta densidad de carbono, posiblemente
debido a la presencia de bosques maduros y especies de alta biomasa. En
términos de cuantificacién de carbono total, que corresponde a 1 993 370
696,62 MgC, es importante mencionar el papel que tiene esta area como
sumidero de carbono. Este almacenamiento es crucial para la mitigacion del
cambio climatico y para alcanzar las metas de reduccion de emisiones
(REDD+), como sefialan Jiao et al. (2023) y Zhao et al. (2024). El conocimiento
sobre estas reservas es esencial para establecer politicas de conservacion y
para la toma de decisiones en la gestién forestal y la valoracién de los

servicios ecosistémicos de los bosques Amazdnicos.

La distribucién espacial de carbono aéreo (Figura 24) visualiza las zonas de
almacenamiento de carbono y la heterogeneidad en base a los tonos de color
que refleja las variaciones en la densidad, con areas con mayor y menor
acumulacién. La Tabla 17 cuantifica el carbono total con 155411 610,95 MgC,
con una densidad media de 120,54 MgC/ha y una desviacion estandar de
17,00 MgC/ha que refleja la variabilidad en la densidad de carbono dentro de
las concesiones de B. excelsa y refleja una distribucion de carbono
consistente, aunque con las variaciones esperadas en un ecosistema de
bosque Amazobnico. Estos resultados son importantes, ya que no solo
cuantifican el carbono almacenado, sino que también proporcionan una base
solida para la discusion sobre la importancia de las concesiones de B. excelsa

en el ciclo del carbono y la conservacion.

Tabla 17. Carbono y densidad de carbono aéreo en el area del proyecto

Desviacion
estandar
Carbono aéreo 155 411 610,95 120,54 17,00

Variable Total (MgC) | Media (MgC/ha)
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La densidad media de carbono de 120,54 MgC/ha en el area del proyecto
(concesiones de B. excelsa) no es solo significativa por si misma, sino que
presenta una similitud con la densidad media del area de influencia (120,83
MgC/ha) lo que relaciona que las concesiones de B. excelsa mantienen una
capacidad de almacenamiento de carbono del ecosistema forestal
circundante, esto es crucial, ya que indica que las actividades de manejo en
estas concesiones no han comprometido su funcibn como reservorios de
carbono, lo que resalta un modelo de uso sostenible. Ngo et al. (2023)
estimaron 83,5 Mg/ha para la Amazonia y representa una zona con alta
densidad de carbono, posiblemente por la presencia de bosques maduros y

especies de alta biomasa.

El carbono total almacenado en las concesiones asciende a 155 411 610,95
MgC y representa una contribucion importante a la mitigacién del cambio
climatico. Asimismo, al comparar esta cifra con el carbono total del area de
influencia (1 993 370 696,62 MgC), se pone de manifiesto la magnitud del
carbono almacenado en las areas bajo gestion especifica, estos valores
reafirman el papel de los bosques Amazonicos, y especificamente de las
areas bajo concesion de productos no maderables como la B. excelsa, en el
ciclo global del carbono. La precision de estas estimaciones, obtenidas
mediante la fusién de datos GEDI L4B, S1, S2 y DEM, proporciona una base
sélida para la toma de decisiones en la gestidn forestal sostenible y para la
implementacion de estrategias de conservacion que reconozcan el valor del
carbono. Finalmente, la importancia ecologica y econdmica de las
concesiones se basa en la capacidad de las concesiones para almacenar
altas cantidades de carbono mediante el monitoreo de los stocks de carbono

y su contribucion a iniciativas como REDD+ (Jiao et al. 2023; Zhao et al. 2024).
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4.3 Cinturén y fugas de carbono aéreo en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia excelsa Tahuamanu — Madre de

Dios.

La determinacion del cinturéon de fugas de carbono aéreo (Figura 25 es el
resultado de la aplicacion de un MCE utilizando técnicas de logica difusa, que
integra diversas variables influyentes para modelar el potencial de
accesibilidad y el riesgo de fuga de carbono. El estudio contempla las zonas
de alto potencial, que representan areas mas criticas y vulnerables. Los
colores rojos intensos (Figura 16) sefialan regiones con alta accesibilidad y
una fuerte influencia de los factores que impulsan la deforestacion y la
degradacion forestal, donde interactuan variables como la proximidad a vias
principales y secundarias, centros poblados, rios navegables, predios
agricolas y la deforestacion histérica, que crea un patron espacial de. En este
contexto, el riesgo de pérdida de carbono es considerable, y estas zonas
constituyen el cinturon de fugas que debe ser prioritario para las

intervenciones de conservacion.

La estimacion de las fugas de carbono (Tabla 18) reporta un carbono total de
400 468 662,72 MgC en zonas con alto potencial y posibilidad de movilidad
de fuga dentro del area de influencia, esta cifra es alarmante, ya que indica
una gran cantidad de movilidad de carbono y ser liberado a la atmésfera. La
densidad media con 105,53 MgC/ha es ligeramente inferior a la densidad
media de carbono total en el area de influencia (120,83 MgC/ha), lo que podria
sugerir que las areas con fugas ya han sufrido alguna degradacién y que las
zonas de mayor riesgo tienen una biomasa inicial ligeramente menor y han
sido mas afectadas. Se presenta una desviacion estandar de 23,40 MgC/ha
que muestra la variabilidad en la densidad de carbono dentro de las areas de

fuga, indicando que no todas las zonas de riesgo tienen la misma cantidad de

carbono.

Tabla 18. Fugas de carbono aéreo en el area de influencia

Desviacion

Variable Total (MgC) | Media (MgC/ha) estandar
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Carbono aéreo 400 468 662,72 | 105,53 | 23,40 |

Leyenda

Fugas de carbono (MgC/ha)

Valor
e Maximo: 182.901

L Minimo: 43.7864

Proyeccién: UTM zona 19S
Datum: WGS84
Escala: 1/800000
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Figura 24. Cinturdn y fugas de carbono aéreo en el area de influencia

de concesiones de Bertholletia excelsa.

La informacion sobre identificacion (Figura 25) y estimacion (Tabla 18) de los
cinturones de fugas de carbono son importantes para la gestion forestal y la
conservacion porque permite planificar la proteccion de los bosques
Amazonicos, en especial los bosques concesionados de B. excelsa. La
cuantificacion de 400 468 662,72 MgC en riesgo en el area de influencia es
alarmante, ya que evidencia la susceptibilidad de una gran parte de las

reservas de carbono y la necesidad urgente de medidas de mitigacion.

La metodologia desarrollada en la investigacion mediante la logica difusa
aplicando el MCE fue demostrada por dos Reis et al. (2023) en su estudio
sobre la evaluacion de la sostenibilidad, y sustenta la robustes de la
metodologia para abordar la complejidad y la incertidumbre inherentes a la

evaluacioén de riesgos en ecosistemas, donde el componente fundamental en
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MCE es la ponderacioén de las variables segun su influencia en la definicion
del cinturén de fugas (Tabla 13); en tal sentido, se encuentra que la
deforestacion (0,2642) y las vias principales (0,2297) que son las variables
que mas influyen en la determinacion del cinturon de fugas, estos hallazgos
coinciden con otras investigaciones relacionadas que sefialan la
infraestructura vial y la expansion de la frontera agricola como los principales
causantes de degradacion y deforestacion en la Amazonia (Perz et al. 2013;
Baraloto et al. 2015; Rutishauser et al. 2015; Alarcon et al. 2016; Alarcon-
Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023). De igual manera, estudios
previos han evidenciado que la construccion de vias de acceso (principales y
secundarias) ha permite el acceso en areas forestales, intensificando la
presion sobre los recursos y la deforestacion (Chavez et al. 2013; Perz et al.
2016; Klarenberg et al. 2018). Con este mismo criterio, las variables; cercania
a centros poblados y predios agricolas (con pesos de 0,0972 y 0,1346
respectivamente) resultaron determinantes, debido a que son zonas donde se
expande la frontera agricola y se desarrollan actividades que presionan al
bosque (Baraloto et al. 2015; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et
al. 2023). La inclusién de la deforestacién pasada en el modelo, la variable
mas importante, hace que sea un buen predictor de futuras pérdidas de

carbono.

La presencia de estas zonas de alto riesgo, ya localizadas en el mapa, hace
evidente la necesidad de establecer medidas de control y vigilancia en las
zonas mas vulnerables. Estas acciones pueden incluir el monitoreo en tiempo
real de la deforestacion, el fomento de practicas agricolas sostenibles en las
zonas de amortiguamiento y el fortalecimiento de la gobernanza en las
concesiones B. excelsa y en toda su area de influencia. Ademas, la
investigacion no solo hace posible reconocer y cuantificar fugas de carbono
en concesiones de B. excelsa y su area de influencia, sino que también ofrece
informacion para politicas y medidas técnicas de conservacién y manejo

sostenible de bosques en Tahuamanu, Madre de Dios.
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CONCLUSIONES

El modelo RF generado en el entrenamiento resultd ser confiable para la
estimacion espacial de la biomasa aérea, determinando la AGBD media en
241,66 Mg/ha para el area de influencia. En el modelo, las bandas infrarrojas
de S2 (B11 y B12) y la altitud (DEM) fueron las variables mas importantes,
estos hallazgos representa una base para el manejo y seguimiento del
ecosistema. Sin embargo, el desempefio del modelo en la validacion (R? =
0,262) indica un sobreajuste que podria comprometer su capacidad para

generalizar a nuevas aplicaciones.

La AGBD media en las concesiones de B. excelsa fue de 241,08 Mg/ha, lo
que demuestra que estas concesiones tienen un stock de biomasa similar al

bosque circundante.

El area de influencia cuantifico un total de 1 993 370 696,62 MgC con una
densidad media de 120,83 MgC/ha, confirmando la importancia de la zona

como sumidero de carbono.

Las concesiones de B. excelsa cuentan con reservorios de carbono por un
total de 155 411 610,95 MgC, con una densidad media de 120,54 MgC/ha,
valor similar a la zona de influencia, lo que demuestra su importancia para la
conservacion de carbono en un contexto de manejo sustentable.
El analisis multicriterio localizé el cinturén de escape de carbono en el area de
influencia, donde la deforestacion pasada y la cercania a vias de acceso

fueron los principales factores de riesgo.

Las fugas de carbono aéreo fueron de 400 468 662,72 MgC en zonas de
riesgo, demostrando la vulnerabilidad de una porcion importante de las
reservas de carbono de la regién y que debe alertar a los tomadores de

decisiones para establecer medidas efectivas de mitigacién y monitoreo.

La principal limitacion proviene del disefio, la estimacion del AGBD se llevo a
cabo utilizando un modelo de RF, donde una de las variables GEDI L4B se
utilizé como variable dependiente. Debido a que GEDI L4B es esencialmente
la salida de otro modelo de estimacion indirecta, esta dependencia jerarquica

resulta en la propagacion y acumulacion de los errores intrinsecos del modelo
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fuente en la salida final. En gran medida, este fendmeno metodolégico explica
los problemas de generalizacién y sobreajuste que destacan la dificultad para
lograr predicciones altamente precisas a partir de sintesis de modelos dentro
de ecosistemas heterogéneos. Es asi, que el modelo en estudio debe
entenderse como una herramienta analitica preliminar para la exploracion de
tendencias y zonificacion, en lugar de un método de cuantificacién absoluta

altamente preciso.

Se acepta la hipdtesis nula, donde la fusidn de datos espaciales GEDI 4B con
Sentinel-1, -2 y un DEM en un modelo de RF no permite estimar la densidad
de biomasa aérea con una precision definida por un R? de validacién superior
a 0,60 y un rRMSE inferior a 27,26%, ni las reservas y fugas de carbono aéreo
en el area de influencia de concesiones de B. excelsa, Tahuamanu — Madre
de Dios. Sin embargo, el modelo debe seguir perfeccionandose, con una
mayor densidad de puntos de entrenamiento o con técnicas de validacion mas
robustas, para convertirse en una herramienta estandarizada y eficiente para

el monitoreo forestal a gran escala.
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SUGERENCIAS

Se sugiere que los mapas de biomasa, carbono y riesgo de fugas generados
en este estudio sean utilizados como herramientas clave para la planificacion
territorial y la gestion sostenible en las concesiones de B. excelsa y en el area
de influencia. Es crucial priorizar la proteccion de las zonas identificadas con
altas reservas de carbono y, especialmente, las areas dentro del cinturon de
fugas de carbono para mitigar la deforestacién y degradacién. Esto informaria
directamente las estrategias de conservacion y los programas REDD+,

asegurando la continuidad de los servicios ecosistémicos de la region.

Para futuras investigaciones, se sugiere abordar la limitacién del sobreajuste
del modelo de biomasa mediante la exploracién de conjuntos de datos de
entrenamiento mas amplios y diversos, o la evaluacién de algoritmos
avanzados, un monitoreo temporal de las fugas de carbono también seria
valioso para comprender la dinamica de la pérdida de carbono y adaptar las

estrategias de manejo de manera proactiva.
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Anexo 1. Matriz de consistencia.

Titulo: Estimacién de las reservas y fugas de carbono aéreo en el area de influencia de concesiones de Bertholletia excelsa mediante la fusion de

imagenes Sentinel y lidar espacial GEDI, Tahuamanu — Madre de Dios.

PROBLEMA GENERAL

OBJETIVO GENERAL

HIPOTESIS GENERAL

VARIABLES/INDICADORES

METODOLOGIA

¢Cuanto son las reservas y fugas de carbono aéreo en
el area de influencia de concesiones de Bertholletia
excelsa mediante la fusion de imagenes Sentinel-1, -2,
modelo de elevacion digital (DEM) y lidar espacial GEDI
4B, Tahuamanu — Madre de Dios en el afio 20257

Estimar las reservas y fugas de carbono aéreo en el
area de influencia de concesiones de Bertholletia
excelsa mediante la fusion de imagenes Sentinel-1, -
2, modelo de elevacion digital y lidar espacial GEDI
4B, Tahuamanu — Madre de Dios, afo 2025.

PROBLEMAS ESPECIFICOS

OBJETIVOS ESPECIFICOS

P.E.1 ;Cuanto es la densidad de biomasa aérea
mediante un modelo basado en Random Forest de la
fusion de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1, -2 y
modelo de elevacion digital en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu —
Madre de Dios?

P.E.2 ;Qué cantidad es la densidad de biomasa aérea
mediante un modelo basado en Random Forest de la
fusion de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1, -2 y un
DEM en concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.3 ¢ Cuanto son las reservas de carbono aéreo en el
area de influencia de concesiones de Bertholletia
excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.4 ;Qué cantidad es la reserva de carbono aéreo en
concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu —
Madre de Dios?

P.E.5 ¢Cual es el cinturén de fugas de carbono aéreo
mediante técnicas de ldégica difusa en el area de
influencia de concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios?

P.E.6 ;Cuanto son las fugas de carbono aéreo en el
area de influencia de concesiones de Bertholletia
excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios?

O.E.1 Determinar la densidad de biomasa aérea
mediante un modelo basado en Random Forest de la
fusion de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1, -2 y
modelo de elevacién digital (DEM) en el area de
influencia de concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios.

O.E.2 Cuantificar la densidad de biomasa aérea
mediante un modelo basado en Random Forest (RF)
de la fusion de datos GEDI nivel 4B con Sentinel-1, -2
y un DEM en concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios.

O.E.3 Determinar las reservas de carbono aéreo en el
area de influencia de concesiones de Bertholletia
excelsa, Tahuamanu — Madre de Dios.

0O.E.4 Cuantificar las reservas de carbono aéreo en
concesiones de Bertholletia excelsa, Tahuamanu —
Madre de Dios.

O.E.5 Determinar el cinturén de fugas de carbono
aéreo mediante técnicas de logica difusa en el area de
influencia de concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios.

0O.E.6 Estimar las fugas de carbono aéreo en el area
de influencia de concesiones de Bertholletia excelsa,
Tahuamanu — Madre de Dios.

La fusion de datos
espaciales GEDI 4B con
Sentinel-1, -2 y un DEM
en un modelo de RF no

permite estimar
eficientemente las la
densidad de biomasa,
reservas y fugas de
carbono aéreo en el area
de influencia de
concesiones de B.
excelsa, Tahuamanu -

Madre de Dios.

Variable Dependiente:

Reservas de carbono aéreo y
fugas de carbono en el area
de influencia de concesiones

de

Bertholletia excelsa,

Tahuamanu — Madre de Dios
Indicadores:

Reservas y fugas de carbono
aéreo (Mg C/ha).

Variable Independiente:

Densidad de biomasa aérea y
cinturén de fugas de carbono
en el area de influencia de
concesiones de Bertholletia
excelsa, Tahuamanu — Madre
de Dios.

Indicadores:

1.

Densidad de biomasa
aérea minima, maxima y
media (Mg/ha).
Coeficiente de
determinacion 'y error
cuadratico medio.
Cinturon de fugas de
carbono aéreo.

Disefio: Transaccional (transversal).

Tipo: descriptiva, correlacional y

predictivo

Método:

1. Andlisis de datos GEDI 4B de 2025.

2. Determinar la densidad de biomasa
en base a un modelo de Random
Forest de la fusién de datos GEDI
L4B con Sentinel-1, -2 y DEM en el
area de influencia y concesiones de
B. excelsa.

3. Precision del modelo mediante el
coeficiente de determinacion, error
cuadratico medio.

4. Determinar el cinturén de fugas de
carbono mediante técnicas de légica
difusa.

5. Estimar las reservas y fugas de
carbono en el area de influencia y
concesiones de B. excelsa.

Poblacion y muestra: La poblacion estara
conformada por las concesiones de B.
excelsa de la provincia de Tahuamanu
(148 concesiones con aproximadamente
113 181,07 ha) y su area de influencia (1
450 717,05 ha).

El célculo del nimero de muestras estara
en funcion a la superposicion de huellas de
datos GEDI con el area de influencia de las
concesiones de castafa de la provincia de
Tahuamanu.




Anexo 2. Panel fotografico para establecer logica difusa y jerarquia analitica.

Foto 1. Visita de campo de vias de acceso.

Foto 2. Areas agricolas



Foto 4. Concesiones de castana.



Foto 6. Areas deforestadas.



Foto 6. Tala selectiva y via fluvial.



