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LTD EN EL DEPARTAMENTO DEL CESAR-COLOMBIA 

 

Resumen 

La empresa Drummond LTD ubicada en el departamento del Cesar Colombia 

basa su actividad económica en la extracción de carbón utilizando métodos de 

explotación a cielo abierto, en zonas ya explotadas a realizado labores de rehabilitación 

mediante reforestación utilizando árboles y arbustos nativos. En la investigación se 

modelo el carbono contenido por la biomasa herbácea en terrenos rehabilitados por la 

empresa Drummond, mediante la correlación de datos de campo y sensores remotos 

utilizando el método de regresión lineal, maquinas vectoriales de soporte, random forest 

y k-vecinos más cercanos. Los resultados obtenidos muestran que la especie utilizada 

para la reforestación Andropogon gayanus (Pasto carimagua), presentan 

concentraciones con promedios de carbono de 49.83% y el modelo de regresión 

Random forest en combinación con el índice de vegetación MSAVI2 muestra la mejor 

correlación estadística, con un valor de R2 = 0.935, RMSE=0.78 y MAE=0.585, para una 

concentración máxima de contenido de carbono contenido en la biomasa herbácea de 

13.04 kg C/m2.  

 

Palabras clave: Sentinel, biomasa herbácea, modelos de regresión, carbono, 

gases de efecto invernadero.   
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Introducción 

Alrededor del mundo la minería se ha convertido en la principal fuente de obtención de 

recursos minerales metálicos, no metálicos y fósiles utilizados en diversos procesos 

industriales. Durante la extracción de estos recursos se generan una serie de impactos a los 

componentes agua, suelo y atmosfera (Marove et al., 2022). Las afectaciones a la atmosfera 

son producto de la combustión de combustibles fósiles y emisiones fugitivas por la 

autocombustión del carbón, lo genera gases de efecto de invernadero como el CO2 

causantes cambio climático (Guimar et al., 2018). 

Las áreas afectadas durante los procesos extractivos deben ser rehabilitadas y/o 

reforestadas. La vegetación sembrada en zonas reforestadas cumple un rol importante en la 

mitigación de los impactos a la atmosfera pues puede fungir como un potencial sumidero de 

carbono (Placek-Lapaj et al., 2019). 

En Colombia la empresa Drummond LTD realiza labores de extracción de 

carbón a cielo abierto en dos minas diferentes: Pribbenow y El Descanso. En 

Pribbenow se han rehabilitado más de 600 hectáreas utilizando vegetación nativa de 

la zona. Esto la hace un escenario ideal para realizar una investigación para generar 

conocimiento científico tendiente a mitigar impactos ambientales producidos por gases 

de efecto invernadero. 

El objetivo de la investigación es modelar el carbono contenido por la biomasa 

aérea en terrenos rehabilitados mediante la adquisición de datos campo, uso de 

imágenes satelitales de mediana resolución y el análisis de correlación de variables 

utilizando técnicas de regresión y algoritmos de machine learning. 
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACIÓN 

1.1 Descripción del área problemática 

El departamento del Cesar se encuentra ubicado al noreste de Colombia, 

cuenta con una extensión de 22.905 km2 y una población de 1.041.203 habitantes. 

Los principales sectores que mueven la economía del departamento son: la agronomía, 

agricultura y minería (Gobernación del Departamento del Cesar, 2020). 

Entre los minerales extraídos en por empresas mineras son: 1) materiales de 

construcción entre los que predominan grava, arcilla, caliza y arena 2) metales principalmente 

hierro y cobre, 3) combustibles fósiles principalmente gas natural y Carbón térmico. Siendo la 

minería de carbón la de mayor producción. Las empresas Drummond, Carbones La Jagua, 

Prodeco, Colombian Natural Resources y el Consorcio Mineros Unidos son quienes explotan 

el carbón en el Cesar. 

La producción de carbón en el departamento llego a su punto más alto en el año 2016 

con 52 millones de toneladas años, con la salida de operación de la multinacional Prodeco la 

en 2020 se registró un descenso en la producción, llegando a 29.5 millones de toneladas en 

el año 2021. Los datos de producción entre el año 2016 y 2020 se observan en la  Figura 1. 



Contenido 17 

 

Figura 1.Producción de carbón en el departamento del Cesar 2016 y 2021 

 

Fuente. (Gobernación del Departamento del Cesar, 2020). 

Drummond inició sus trabajos exploratorios en 1990 y en 1995 comenzó la 

producción y exportación del mineral. Cuenta con dos minas: Pribbenow con una 

extensión de 6559.65 hectáreas y El Descanso con una extensión de 3157.7 

hectáreas, la primera con influencia en los municipios de El Paso, La Jagua de Ibirico 

y Chiriguana y la segunda en El Paso, La Jagua de Ibirico, Chiriguana, Codazzi y 

Becerril. 

 

48.7 M 50.7 M
46.6 M

52 M

34.6 M

29.5 M

0

10

20

30

40

50

60

2016 2017 2018 2019 2020 2021

M
IL

LO
N

ES
 T

O
N

AÑO



18 USO DE TELEDETECCIÓN EN LA ESTIMACIÓN DEL CARBONO DE LA 
BIOMASA HERBÁCEA EN TERRENOS REHABILITADOS POR LA EMPRESA 
DRUMMOND LTD EN EL DEPARTAMENTO DEL CESAR-COLOMBIA 

 

Figura 2.Localización Drummond 

 

Fuente. Autor 

Drummond aporta más de 7000 empleos directos e indirectos en la zona de 

influencia del proyecto minero, convirtiéndose en la mayor fuente generadora de 

empleo en el centro del cesar. Adicionalmente, las regalías producidas ayudan al 

desarrollo de proyectos para el progreso de la región. 

En la mina Pribbenow se han rehabilitado más de 600 hectáreas intervenidas 

por la minería utilizando árboles característicos de la zona como el Pithecellobium 
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saman (campano), Mangifera indidca (mango), Casearia sp (roble), Psidium guajava 

(guayaba), Ceiba pentandra (ceiba) y Pimenta dioica (uvito) (Drummond Ltd., 2021). 

1.2 Formulación del problema 

La empresa Drummond LTD basa su actividad económica en la extracción de 

carbón térmico empleando métodos de explotación a cielo abierto, las diferentes 

etapas del proceso extractivo contribuyen a la emisión de gases de invernadero (GEI) 

causante de los cambios climáticos en sistemas naturales y humanos; la remoción de 

la cobertura vegetal  en la fase inicial de la explotación, el consumo de combustible de 

los equipos mineros  y la autocombustión de pilas y mantos de carbón son las 

principales fuentes de emisión de gases contaminantes. 

Un porcentaje de los gases emitidos son absorbidos por la biomasa aérea 

presente en zonas rehabilitadas, mientras el resto de estos gases es liberado al 

ambiente generando un deterioro de la atmosfera. 

Actualmente en la empresa no se conoce el potencial de secuestro de carbono 

de dichas áreas. Por tal motivo, esta investigación se proyecta con el fin de conocer el 

carbonó almacenado en las áreas rehabilitadas y de esta manera contribuir al 

desarrollo sostenible del sector minero energético. 

¿Cuál es el contenido de carbono contenido en la biomasa herbácea de las 

áreas rehabilitadas por la empresa por la empresa Drummond LTD? 
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1.3 Justificación 

El motivo para el desarrollo de esta investigación se fundamenta en la 

importancia de generar conocimiento científico tendiente a mitigar los impactos 

ambientales producidos por la emisión de GEI durante la extracción de recursos 

minerales.   

Así mismo, este estudio es importante debido a que apunta a modelar el 

almacenamiento de carbono de las áreas que las empresas mineras deben rehabilitar 

una vez culminada la actividad extractiva; lo que permitirá planificar la explotación 

mineral con miras a que la relación de dióxido de carbono producido versus la de 

carbono absorbido sea igual o menor. 

El principio tenido en cuenta para el desarrollo de la investigación radica en que 

el dióxido de carbono producido por actividades antrópicas es absorbido de manera 

natural por las plantas durante el proceso de fotosíntesis, de esta forma la biomasa 

acumula carbono (C). De esta manera el proyecto busca modelar captura de C de las 

áreas rehabilitadas por la empresa Drummond LTD y así contribuir a la meta de 

mitigación de GEI por parte de Colombia; quien en el año 2015 se comprometió ante 

la secretaria de la Convención de Cambio Climático a reducir en un 20% las emisiones 

de GEI para el año 2030 (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2017).  

Adicionalmente, el impacto de este proyecto gira en torno a la implementación 

de las acciones establecidas en la resolución 40807 correspondiente al Plan Integral 
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de Gestión de Cambio Climático para el Sector Minero Energético para mitigar el 

carbono expulsado a la atmosfera. 

Drummond LTDA en sus dos minas tiene concesionadas un total de 38117.35 

hectáreas y está obligada a recuperar todas las áreas impactadas negativamente por 

la explotación. Con el desarrollo de la investigación se establecerá una metodología 

para determinar la capacidad de almacenamiento de C de las áreas a recuperar. 

Las herramientas de teledetección son indispensables para el desarrollo del 

proyecto. Permiten abarcar grandes extensiones de terreno disminuyendo tiempo y 

costos al momento de realizar un estudio.  

Por último, la investigación busca la adaptación al cambio climático de las 

actividades desarrolladas por la empresa, lo que impacta el objetivo 13 (acción por el 

clima) de los objetivos de desarrollo sostenible (Programa de las Naciones Unidas 

para el Desarrollo, 2012). 
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2. ANTECEDENTES 

Las actividades y operaciones de extracción de minerales en superficie generan 

impactos significativos en el suelo, agua y atmosfera. Castellanos Barliza, León 

Peláez, y Campo (2018) sostiene que las operaciones en minería de superficie 

degradan las características físicas y químicas de suelos limitando la instauración de 

vegetación nativa; en estudios realizados en áreas reforestadas por la multinacional 

Cerrejon en Colombia los investigadores observaron que las recuperaciones parciales 

de la química del suelo mejoran el secuestro de Carbón y ayuda mitigar los efectos del 

cambio climático. Tripathi, Singh, y Nathanail (2014) sostiene que la actividad minera 

genera impactos ambientales negativos sobre el suelo vegetación y atmosfera, pero 

cuando estas áreas son reforestadas pueden actuar como sumideros de carbono. Los 

Autores, en la investigación realizada concluyen que el restablecimiento de la 

vegetación en zonas ocupadas por la minería mejora la captura de carbono en: el 

suelo, biomasa aérea y microbiana. Shackelford, Miller, y Erickson (2017) sostienen 

que restaurar áreas afectadas por minería de superficie es una labor compleja que 

requiere “logros complejos de cobertura, densidad, composición de la comunidad, 

riqueza de especies y elementos estructurales”. 

La minería aporta directa o indirectamente a la emisión de gases de efecto de 

invernadero contribuyendo así al deterioro de la atmosfera (Alvarez Davila y Perez, 

2012). Muchos investigadores a nivel mundial han desarrollado investigaciones en 

torno a esta problemática (Xue, 2020; Wang et al., 2020). En su investigación 

Guimarães da Silva, Costa Muniz, Hoffmann, y Luz Lisbôa (2018) realizan un 
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inventario de los gases de efecto de invernadero producidos durante la producción de 

carbón en la mina Candiota en Brasil. Para la cuantificación de GEI producidos en la 

mina se consideró el consumo de combustible de todos los equipos que intervienen 

en el proceso minero, las emisiones fugitivas de metano de los mantos de carbón y 

los gases producidos por la auto combustión del carbón. La investigación fue realizada 

como una contribución al conocimiento de las emisiones de los GEI en la minería de 

superficie.  

El problema ambiental ocasionado por la emisión de gases contaminantes ha 

captado la atención de gobiernos e investigadores a nivel mundial. Con el objetivo de 

reducir las emisiones GEI a la atmosfera en 1997 se adoptó el protocolo de Kyoto; en 

donde se compromete a los países industrializados a estabilizar las emisiones 

(Naciones Unidas, 1998). Así mismo, en el convenio firmado se reconoce el papel de 

la biomasa en la captura y almacenamiento de carbono. 

Diversos estudios realizados en todo el mundo demuestran la capacidad de 

secuestro de carbono de los bosques (Khanal et al., 2017) ecosistemas forestales 

(Chuai et al., 2022), suelos (Post y Kwon, 2008) y biomasa herbácea (Li et al., 2013). 

La biomasa aérea juega un papel fundamental en el ciclo global del carbono, 

por tal motivo, realizar un inventario y monitoreo preciso de la biomasa aérea es 

indispensable para comprender su rol como fuente de almacenamiento de carbono 

atmosférico (Dube et al., 2016). 
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La biomasa aérea puede calcularse utilizando métodos directos, los cuales 

requieren tomar muestras directas en campo. Esto implica derribar árboles para la 

medición de satos (González Zárate, 2008), y métodos indirectos que estiman la 

biomasa a partir de medición de variables dasométricas tomadas en el área de estudio 

(López-Guerrero et al., 2011). 

En los ecosistemas el carbono es almacenado en la biomasa aérea viva, 

biomasa subterránea viva, biomasa muerta en pie, biomasa muerta en piso y 

hojarasca o material descompuesto (Casiano-Domínguez et al., 2018). Además, 

describen que el contenido de carbono varía entre grupos de vegetación, se presenta 

un aumento en el contenido de C en plantaciones más antiguas y la captura varía en 

función del clima. 

En Colombia (Yepes Quintero et al., 2011) en su investigación patrocinada por 

el Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales-IDEAM establecieron 

la metodología para estimar el contenido de carbono en bosques, pastizales, raíces, 

detritos de madera en bosques naturales y en el suelo, a partir de muestras tomados 

en campo y su posterior análisis en laboratorio. Esta metodología ha sido ampliamente 

utilizada por diversos autores para la estimación de carbono capturado en los bosques. 

Zuluaga y Castro (2018) calcularon el carbono de la biomasa aérea hasta el fuste en 

arboles del bosque seco tropical en el Carmen de Bolívar, Colombia. Del mismo modo 

Salas, Alegre y Iglesias (2017), estiman la biomasa aérea y el carbono contenido en 

formaciones vegetales y en el suelo del bosque seco en la costa ecuatoriana. 
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Avtar et al., (2020) describen los sensores remotos como una tecnología ideal 

para el desarrollo de estudio en el marco del desarrollo sostenible con aplicaciones 

directas a la gestión de recursos naturales.  En la revisión realizada por Ali et al., 

(2016), exponen que el monitoreo de biomasa herbácea pude realizarse aplicando 

diversas metodologías de medición terrestre como la evaluación visual, cosecha y 

secado de pasto seguido de análisis en laboratorio, medidor de placa ascendente y 

espectrometría de campo, para su posterior comprobación mediante teledetección 

óptica o por microondas. En 2006, Gao describe que mediante el uso de técnicas geo 

informáticas especializadas aumenta la viabilidad de una cuantificación precisa de 

vegetación herbácea.  

Rossini et al. (2014) estimaron la producción primaria de pasto en el cinturón 

subalpino de los Alpes italiano. Usando imágenes MODIS evaluaron diversos índices 

de vegetación, donde se obtuvo como resultado que el NDVI es el índice que mejor 

resultados ofrece a la hora de modelar la producción de pasto. 

Cáceres, Martin, y Salas (2015) estiman la biomasa herbácea mediante el uso 

de índices espectrales de imágenes Landsat en la zona de Desea, provincia de 

Caceres, España. La metodología planteada para el desarrollo de la investigación 

consta de 5 fases: selección y procesamiento de imágenes, muestreo en campo para 

medición de variables de la biomasa, generación de modelos para estimación de la 

biomasa y finalmente evaluación de la biomasa. Los resultados obtenidos muestran 

una buena correlación de los datos analizados. 
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En el trabajo realizado por Kolecka et al. (2018) realizan el mapeo de la frecuencia de 

corte de pasto en la region del canton Aargau, Suiza mediante el uso de una serie 

temporal de imágenes Sentinel-2. El mapeo de los pastos se realizó mediante la 

evaluacion del índice de vegetacion NDVI y el índice de corte de pasto GMI obteniendo 

resultados satisfactorios.  

 Los humedales corresponden a los ecositemas terrestres con mayor capacidad 

de almacenamiento de carbono (Kayranli et al., 2009). En su investigacion Naidoo et 

al. (2019) evaluan las capacidades de las imágenes Sentinel y WorldView en la 

estimacion de la biomasa aerea herbacea en humedales en la cordillera de Amathole 

en la provincia de Eastern, Sur Africa. Obteniendo mejores resultados con los ensayos 

realizados con las imágenes WorldView. 

 Sousa et al. (2013) desarrollaron una metodología para cuantificar la biomasa 

forestal en la región Alto Alentejo al sur de Portugal basadas en el uso de imágenes de 

satélite QuickBird. Los investigadores aplicaron la técnica clasificación supervisada a 

la imagen de satélite para determinar las especies de árboles presente en el área de 

estudio, posteriormente elaboraron un inventario forestal tomando muestras en 26 

parcelas, donde midieron variables dendrométricas de las especies, y finalmente, 

estimaron la biomasa a partir de ecuaciones alométricas. Los resultados obtenidos 

muestran una excelente correlación entre las variables analizadas con un error del 5%. 

Para el desarrollo de estudios de modelamiento de Biomasa aérea y 

almacenamiento de carbono la teledetección es un aliado fundamental por su 
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capacidad para captar información en un rango amplio del espectro electromagnético 

(Marabel-Garcia, 2016). Los detalles obtenidos por las imágenes dependen de las 

características del sensor utilizado (Chuvieco Salinero, 1995). 

La estimación de biomasa es una labor compleja y la precisión de los resultados 

obtenidos dependen de la resolución espacial de la imagen utilizada. El uso de 

imágenes Ikonos proporcionan resultados precisos para trabajar a nivel local, 

imágenes de resolución media como Landsat son idóneas para la cuantificación de 

escala a nivel regional y las imágenes de resolución espacial gruesa como Modis 

pueden usarse cálculos a escala nacional o global (Lu, 2006). 

En su investigación Banerjee y Raval (2017) resaltan la idoneidad del uso de 

sensores remotos (satélites, aviones, vehículos no tripulados) para el monitoreo de 

entornos mineros. En la misma línea, Petropoulos et al. (2013) aplican métodos 

Support Vector Machines en combinación con datos de imágenes LandsatTM en la 

gestión de impactos ocasionados por la actividad minera de superficie. Mohd Zaki y 

Abd Latif (2016) sostiene que la biomasa aérea y subterránea acumula grandes 

cantidades de carbono, y que la tecnología de la teledetección es un gran aliado para 

el mapeo de las estructuras de los bosques y de la de la biomasa aérea, 

proporcionando precisión espacial y temporal. En el mismo sentido, el Panel 

Intergubernamental de Expertos en Cambio Climático IPCC (2006) describe que los 

sensores remotos son adecuados para la cuantificación de carbono a partir de la 

biomasa. 
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La correlación de datos de campo y los sensores remotos se puede realizar con 

métodos de correlación estadísticos (Barrachina, Cristóbal, & Tulla, 2015) y técnicas 

de Machine learning (Pham et al., 2018; Vafaei et al., 2018). 

Guerini et al. (2020) realizan un estudio experimental para determinar la 

biomasa en el pastizal ubicado en el Bioma Pampa Brasileño, sur de Brasil. Los 

investigadores usaron imágenes Sentinel-2, tomaron muestras de campo y aplicaron 

análisis de correlación lineal para la estimación de la biomasa; la evaluación de los 

resultados de realizo aplicando el coeficiente de correlación R2. El modelo resultante 

mostro que existe correlación significativa de los datos de campo y los valores 

extraídos de la imagen satelital para la estimación de biomasa herbácea. 

Machine learning es una rama de la inteligencia artificial que permiten a las 

maquinas mediante el uso de algoritmos aprender de los datos a analizar sin 

necesidad de estar programado para ello, son útiles en la describirían de patrones y 

correlación de datos (Michie, 1968). Entre las técnicas manchine learning más 

utilizadas para correlacionar datos de muestreo con índices de vegetación están el 

Randon Forest (Vreugdenhil et al., 2018), Support Vector Regression (Navarro et., 

2019), Multi-Layer Perceptron Neural Networks (Brivio et al., 2003) y Support Vector 

Machin (Wang et al., 2019). 

Múltiples investigadores a nivel mundial han empleado los datos de sensores 

remotos en investigaciones relacionadas con la biomasa aérea y la estimación de 

carbono capturado. Hou et al. (2015) analizaron los cambios en el almacenamiento de 



Contenido 29 

 

carbono en el tiempo en la zona de Xuzhou, China empleando datos de sensores 

remotos entre los años 1987 y 2008. Las imágenes fueron clasificadas obteniendo 

como principales coberturas: tierras cultivadas, tierras forestales, agua, zona 

urbanizada y tierras abandonadas por minería. Posteriormente, estimaron el contenido 

de carbono de la biomasa en zonas mineras recuperadas y donde no se realizó 

actividad extractiva concluyendo que las biomasas en zonas antiguas de actividad 

minera contienen menos carbono. 

La minería a cielo abierto ha sido objeto de estudio de muchos científicos, 

debido a que se debe planificar las labores de recuperación ambiental en zonas 

alteradas por las actividades extractivas.  Raval et al. (2014) usan la teledetección 

como una alternativa de bajo costo a escalas espaciales variadas para estimar la 

producción de biomasa en minas de carbón reforestadas en los Apalaches centrales, 

en Norte América. Los autores hacen seguimiento a parcelas experimentales 

utilizando entre los años 2008 y 2010 utilizando imágenes landsat-5 TM 

proporcionando resultados aceptables en el monitoreo de biomasa en áreas 

recuperadas.  

La investigación realizada por Pietrzykowski y Daniels (2014) estiman el 

secuestro de carbono en suelos recuperados en la mina de carbón Belchatow en 

Polonia. Se tomaron muestras en 32 parcelas y combinaron datos de los tipos de suelo 

y biomasa para determinar el potencial de captura de carbono después de la minería 

en la hojarasca, horizonte orgánico y biomasa leñosa. Un punto importante de 
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investigación muestra que en antiguas zonas de acopio de carbón el contenido de C 

retenido es mayor que en otras áreas. 

Del mismo modo, Das y Maiti (2016) calculan la capacidad de almacenamiento 

de carbono de plantaciones de 4 años en zonas reforestadas de la mina de carbón 

Jharia en la India. Se recolectaron muestras del suelo, biomasa aérea y biomasa 

subterránea donde encontraron que el carbono secuestrado varía dependiendo de 

variedad de la vegetación, tipo de sustrato y condiciones climáticas. Adicionalmente, 

Ahirwal y Maiti (2017) evalúan la calidad del suelo y el potencial de secuestro de 

carbono de terrenos recuperados después de las faenas mineras en la mina de carbón 

Rohini en el estado de Jharkhand, India. Tomaron muestras en 20 parcelas de áreas 

reforestadas con edad joven, intermedia y avanzada. Los resultados obtenidos 

muestran que el mayor secuestro de carbono se presenta en zonas reforestadas 

mayores a 14 años. 

La investigación realizada por Tao et al. (2016) cuantifican la precisión la 

biomasa forestal utilizando imágenes de satélite en escalas espaciales cambiantes en 

bosque de coníferas en las montañas de Sierra Nevada, California. En el estudio 

emplearon imágenes landsat las cuales se les realizo calibraron radiométrica y 

corrección atmosférica. Posteriormente las imágenes se volvieron a muestrear con 

resoluciones más gruesas empleando diversas técnicas de muestreo. Los resultados 

obtenidos muestran que la precisión del estudio es buena hasta una resolución 

espacial de 60 -90 m. 
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El fundamento científico para la cuantificación precisa de la biomasa utilizado 

por diversos investigadores describe que las mediciones de biomasa se interpolan, 

extrapolan o cartografían siguiendo la siguiente metodología: 1) clasificación de 

cobertura mediante muestreo en campo, 2) cuantificación de biomasa a partir de 

regresiones y 3) relación entre biomasa insitu y datos obtenidos por imágenes 

satelitales. Sin embargo, los resultados obtenidos pueden ser variables Houghton et 

al. (2009). 

Karan et al. (2016) monitorearon la recuperación de áreas impactadas en la 

mina de carbón a cielo abierto Jharia en la India utilizando imágenes Landsat. 

Estudiaron la salud de la vegetación utilizando los  Índice de Vegetación Normalizada 

NDVI y el Índice de Humedad Normalizada NDMI. El resultado obtenido utilizando el 

NDVI muestra que la salud de la vegetación aumenta en zonas más antiguas. 

Xin et al. (2020) investigaron la variación de carbono contenido en la biomasa 

aérea y subterránea en sistemas agropastoriles del norte de china. Aplicaron modelos 

de regresión lineal combinando datos de: inventarios de la vegetación realizados en la 

pradera entre los años 2002 y 2009, NDVI extraídos de imágenes MODIS, muestras 

de 255 parcelas, datos climáticos, textura de suelo y capacidad de carga del ganado. 

los resultados obtenidos revelaron que existe una mayor acumulación de carbono en 

la biomasa subterránea. 
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3. OBJETIVOS 

3.1 Objetivo general 

Modelar el carbono contenido por la biomasa herbácea en terrenos 

rehabilitados por la empresa Drummond LTDA en el departamento del Cesar-

Colombia, a partir de teledetección con imágenes ópticas Sentinel-2. 

3.2 Objetivos específicos 

• Cuantificar carbono contenido en la biomasa herbácea a partir de 

observaciones de datos tomados en campo. 

• Identificar los índices de vegetación asociados a la biomasa herbácea en las 

áreas reforestadas, mediante el uso de herramientas de la teledetección. 

• Realizar análisis de correlación estadística a partir de los índices de vegetación 

y datos de campo. 
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4. REFERENTE CONTEXTUAL 

El estudio se llevará a cabo en las zonas reforestadas por parte de la empresa 

Drummond LTDA la cual desarrolla su actividad extractiva en el área de influencia de 

los municipios El Paso, La Jagua de Ibirico, Chiriguana, Codazzi y Becerril en el centro 

del departamento del Cesar. 

La ejecución de la investigación se realizará en una superficie de 700 hectáreas 

reforestadas en la mina Pribbenow.  

En la zona de estudio predomina el clima cálido con temperaturas que oscilan 

entre los 23°C y 37°C y cuenta con una precipitación promedio de 6 mm entre los 

meses de diciembre – enero y de 92 mm en el mes de octubre. 

En los programas de reforestación implementados por parte de la empresa 

encontramos utilizan vegetación nativa y otras especies resistentes a las 

características biofísicas de la zona. En la primera fase de reforestación utilizan el 

pasto Andropogon gayanus (carimagua), Panicum máximum (guinea) y Dichantium 

aristatum (angletón); siendo el pasto carimagua el que mejores resultados a 

presentado en suelos postmineria. También se simbran arboles como el Coccoloba 

acuminata (maíz tostao), Samanea saman (Campano, genizaro), Pseudosamanea 

guachapele (Igua amarillo), Tabebuia chrysea (cañahuate), Crescentia cujete 

(totumo), Guayacum officianales (guayacan), Ceratonia siliqua (algarrobo) (Guerra 

Peralta, 2017). 
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5.REFERENTE NORMATIVO 

El primer gran acuerdo internacional respecto a las políticas relacionadas con 

el cambio climático fue “El convenio marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio 

Climático UNFCCC” en 1992. En donde se reconoce que las actividades antrópicas 

han aumentado la concentración de GEI en la atmosfera lo que ha intensificado el 

efecto invernadero natural, suscitando un aumento de la temperatura superficial. 

En Colombia por medio de La Ley 164 de 1994 el Congreso de Colombia 

aprueba la UNFCCC donde el estado colombiano se compromete a formular e 

implementar políticas que incluyan medidas tendientes a mitigar el Cambio Climático. 

El Consejo Nacional de Política Económica y Social (2011) expide el documento 

COMPES 3700 en el que se adopta la “Estrategia Institucional para la articulación de 

políticas y acciones en materia de Cambio Climático”, la cual busca garantizar que las 

entidades de orden nacional y territorial incorporen medidas para mitigar emisiones de 

gases de efecto invernadero. 

En el ámbito internacional Colombia en el año 2015 se comprometió ante la 

secretaria de la Convención de Cambio Climático a reducir las emisiones de GEI en 

un 20% para el año 2030. Ministerio de Minas y Energía (2017). 

El Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible (2017) suscribió el Plan 

Nacional de Cambio Climático el cual busca integrar en las políticas que influyen en el 

desarrollo del país acciones de mitigación y adaptación. Entre las estrategias 

propuestas está el desarrollo minero-energético bajo en carbono. 
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El Ministerio de Minas y Energía (2018) expide la resolución 40807 

correspondiente al Plan Integral de Gestión de Cambio Climático para el Sector Minero 

Energético, el cual tiene por objetivo promover el desarrollo minero con bajas 

emisiones de carbono, mediante la estructuración de tres componentes: Mitigación, 

Adaptación y Gobernanza. 

El componente de mitigación promueve la reducción de gas de efecto de invernadero 

en el sector Minero-Energético. Dentro de las estrategias de mitigación se propone la 

contabilidad de emisiones/absorciones de GEI por compensaciones por el uso y 

cambio de uso del suelo. 
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6. REFERENTE TEORICO 

6.1 Minería y gases de efecto invernadero. 

La minería se define como las técnicas y actividades relacionadas con el 

descubrimiento y posterior explotación de acumulaciones anómalas de minerales o 

rocas que tiene propiedades físicas y químicas definidas, útiles en la industria y genera 

un rendimiento económico con su extracción. En la práctica, la minería se clasifica en 

Minería a cielo abierto cuando las actividades y operaciones son realizadas en 

superficie y Minería subterránea cuando las actividades y operaciones desarrolladas 

bajo tierra. (Ministerio de minas y energia, 2003). 

Durante las actividades de extracción de recursos minerales se genera bióxido 

de carbono durante la quema de combustible por parte de camiones y equipos mineros 

(Dönicke, 2017), y de manera indirecta por la combustión espontánea de pilas de 

carbón (Mendoza Daza, 2009). Este fenómeno se atribuye “a la reacción química entre 

el carbón y el oxígeno lo que genera energía en forma de calor” (Gutiérrez et al., 2018). 

Rehabilitación. Hace referencia al conjunto de tareas propuestas para 

devolver terrenos degradados a condiciones habitables para organismos 

originalmente presentes. (Ministerio de minas y energia, 2003). 

Para el desarrollo de actividades extractivas toda empresa minera debe 

desarrollar un Plan de rehabilitación ambiental, de tal forma que se mitiguen o 

compensen las afectaciones ambientales generadas. Investigadores a nivel mundial 
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han desarrollados estudios en esta temática,  Wang et al, (2020) evalúan los impactos 

ambientales generados por la actividad minera y su posterior rehabilitación de 

servicios ecosistémicos en la mina de carbón Currangh en Australia. En el mismo 

sentido, Lechner et al. (2016) evalúan la rehabilitación progresiva de las minas en la 

cuenca Fitzroy en Australia utilizando técnicas de mapeo SIG, realizan un análisis 

multitemporal.  

6.2 Ciclo del carbono y sumideros de carbono  

6.2.1 Gas efecto de invernadero. “Componente gaseoso de la atmósfera, natural o 

antropógeno, que absorbe y emite radiación en determinadas longitudes de onda del 

espectro de radiación terrestre emitida por la superficie de la Tierra, por la propia 

atmósfera y por las nubes. Esta propiedad ocasiona el efecto invernadero. El vapor de 

agua (H2O), el dióxido de carbono (CO2), el óxido nitroso (N2O), el metano (CH4) y el 

ozono (O3) son los gases de efecto invernadero primarios de la atmósfera terrestre” 

(IPCC, Glosario, 2013). 

6.2.2 Ciclo del carbono. El carbono es un elemento que se presenta como 

constituyente fundamental de todos los organismos vivos. El carbono puede ser 

emanado a la atmosfera por procesos naturales como erupciones volcánicas (Sanci et 

al., 2010) y por procesos antrópicos en la combustión de combustibles fósiles (Henao 

et al., 2010). 

El CO2 en la atmosfera es absorbido por las plantas en el proceso de 

fotosíntesis; en donde el bióxido de carbono es transformado a glucosa y se genera 
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oxígeno, posteriormente se convierte en carbohidratos y tejidos que posteriormente 

van a convertirse biomasa; una porción de la glucosa es utilizada para el crecimiento 

de la planta (FAO, 2011). 

En la figura 3 se observa un diagrama del almacenamiento (stock) y flujo de 

carbono en un bosque; los rectángulos de color negro representan los componentes 

donde se almacena y las flechas muestran el flujo del carbono. Cuando se desea 

estudiar el stock de carbono se debe estudiar la biomasa en superficie, bajo tierra y 

en la materia orgánica del suelo. Si se desea conocer el flujo de carbono se debe 

estudiar el proceso de fotosíntesis en hojas, la respiración de la planta, la mortalidad 

de la biomasa y la descomposición de la madera (Honorio C. y Baker, 2010). 

6.2.3 Sumideros de carbono. “El sumidero de CO2 se define como el proceso que 

implica la remoción de gases de invernadero de la atmosfera” (FAO, 2020). En el 

mismo sentido, el Panel Intergubernamental en cambio climático define los sumideros 

como un “Reservorio (de origen natural o producto de la actividad humana, en suelos, 

océanos y plantas) en el que un gas de efecto invernadero, un aerosol o un precursor 

de un gas de efecto invernadero se almacenan” (IPCC, Glosario, 2013). 

El carbono terrestre en la biomasa se puede acumular sobre el suelo (biomasa 

leñosa y herbácea), bajo el suelo (sistemas radiculares), hojarasca y el carbono 

orgánico del suelo (Snowdon et al., 2002).  
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Figura 3. Almacenamiento y flujo de carbono en bosques 

 

Fuente. (Honorio C. y Baker, 2010) 
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Figura 4.Formas de acumulación del carbono terrestre 

 

Fuente: Adaptado de (Beer et al., 2003) 

Una vez los árboles son talados o cosechados se libera parte del carbono 

contenido; el resto aporta a la formación de la materia orgánica del suelo (Álvarez 

Sánchez y Harmon, 2003).  

 

 

 

Sistema  
radicular 

Biomasa  
leñosa 

Hojarasca 

Biomasa  
herbácea 



Contenido 41 

 

6.3 Cuantificación de carbono en biomasa herbácea 

6.3.1Biomasa. El termino hace referencia a toda “material orgánico vivo o 

recientemente muerto” (IPCC, 2013); es decir toda materia orgánica procedente de la 

agricultura, forestaría y restos animales que pueden transformase en energía. 

La biomasa asociada a la vegetación en términos generales es clasificada en: 

Biomasa arbórea por encima suelo la cual está relacionada a partes leñosas (fuste, 

corteza, ramas, tocones) y pastizales. Y Biomasa arbórea por debajo del suelo 

incluye raíces con diámetro mayor a 2 mm (FAO, 2006).  

Para la reforestación y rehabilitación la empresa Drummond LTD emplea la 

especie herbácea Andropogon gayanus (Carimagua) por su capacidad de adaptación 

a las condiciones climáticas de la zona. Esta gramínea ha sido ampliamente utilizada 

en diversos estudios de rehabilitación de suelos degradados (Muller et al., 2001; 

Miranda et al., 2012) 

6.3.2 Cuantificación de carbono en biomasa herbácea.  Papa determinar la 

cantidad de la biomasa y su carbono contenido se utilizan dos métodos directos o 

indirectos. En el primero es necesario cosechar muestras en subparcelas de muestreo 

en campo (Yaranga Cano y Custodio Villanueva, 2013) y los métodos indirectos se 

basan en estimaciones visuales, medición de altura del pasto, fotografías e imágenes 

de satélites (Mónaco et al., 2017). 

En Colombia (Yepes et al., 2011) estipula los siguientes pasos para la 

estimación de la biomasa utilizando métodos directos: 
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Tipo, tamaño y numero de parcelas. Las subparcelas para recolección de 

muestras son cuadradas, con tamaño de 1X1 m. (Fonseca González, 2017) utiliza 

como unidad de muestreo parcelas de 50X50 cm y (Connolly Wilson y Corea Siu, 

2007) empleo subparcelas de 1X1 m. 

Establecimiento de las parcelas. Los vértices de se deben fijar con pines d 

metal y delimitar el área con cuerda. Posteriormente recortar a ras de piso todo el 

material dentro de la subparcela. El material obtenido debe pesarse en campo, luego 

se debe tomar una muestra aproximada de 250 g (utilizar bolsas de plástico o papel) 

para procesarla en laboratorio. Una vez en el laboratorio se seca en el horno a 60 °C. 

           Contenido de carbono. se calcula a partir de la siguiente expresión: 

Cmuestra = BS*CF 

Donde: 

Cmuestra   (kg C m2) = Carbono en la muestra 

BS = Peso de la biomasa seca 

CF = fracción de carbono en biomasa 0.5 (IPCC, 2006), 

Contenido de carbono por hectárea. Para su estimación es empleada la 

siguiente expresión: 

C =
10000 m²

Tsubparcela
∗

Cmuestra

1000
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C (t C ha-1) = es la cantidad de carbono en la biomasa de vegetación no arbórea 

Tsubparcela = Tamaño de subparcela en m2 

Otra forma de estimar el carbono fijo es realizar análisis próximos (ASTM 

D3172-89(02)) a cada una de las submuestras. La norma indicada establece 

estándares para determinar humedad, cenizas, materia volátil y carbono fijo (Vásquez 

Sierra y Herrera Builes, 2006). 

6.4. Teledetección en el estudio de biomasa.  

El objeto de estudio de la teledetección es la observación remota de la 

superficie terrestre, incluyendo la adquisición de imágenes y su posterior tratamiento 

(Chuvieco Salinero, 1996). Esta observación remota es debido a la interacción de un 

flujo electromagnético con las coberturas sobre la superficie (Pérez Gutierrez y Muñoz 

Nieto, 2006). 

Las imágenes satelitales se caracterizan por la toma de datos en varias zonas 

del espectro electromagnético lo que lo hace ideal para el estudio de la biomasa (Song 

et al., 2015; Xiao et al., 2019). 

Diferentes investigadores a nivel mundial han realizado investigaciones de 

estimación de biomasa utilizando datos de satélite Sentinel_2A obteniendo resultados 

precisos (Castillo et al., 2017; Punalekar et al, 2018). 

6.4.1 Sentitel-2. El programa Sentinel forma de las misiones de la Agencia Espacial 

Europea (ESA). Fue lanzado al espacio al espacio el 23 de junio de 2015, a una altura 
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orbital de 786 km; este programa tiene por objetivo la observación de la tierra para el 

desarrollo de investigaciones asociadas al monitoreo terrestre como es el caso de la 

vegetación, suelo, zonas costeras (ESA, 2020). 

Las características técnicas asociadas al proyecto Sentinel-2 

Resolución temporal: 10 días 

Resolución espacial: 10 – 60 metros 

Resolución espectral: los detalles se observan en la Tabla 1. 

Tabla 1. Características de las bandas Sentinel 2A. 

  
Longitud de onda 

central (nm) 
Ancho de 

banda (nm) 
Resolución 
espacial (m) 

Banda 1 - Aerosol costero 442,7 21 60 

Banda 2 – Azul 492,4 66 10 

Banda 3 – Verde 559,8 36 10 

Banda 4 – Rojo 664,6 31 10 

Banda 5 - Borde rojo 
de vegetación 

704,1 15 20 

Banda 6 - Borde rojo de 
vegetación 

740,5 15 20 

Banda 7 - Borde rojo de 
vegetación 

782,8 20 20 

Banda 8 – NIR 832,8 106 10 

Banda 8A - NIR estrecho 864,7 21 20 

Banda 9 - vapor de agua 945,1 20 60 

Banda 10 - SWIR - Cirrus 1373,5 31 60 

Banda 11 – SWIR 1613,7 91 20 

Fuente: (ESA, 2020) 

6.4.2 Índice de vegetación (IV). Medida utilizada para extraer información de las 

coberturas vegetales mediante análisis de los valores de reflectancia a diferentes 
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longitudes de onda (Gilabert et al., 1997). Al determinar IV generalmente los valores 

inferiores revelan una vegetación poco vigorosa y los valores superiores muestran 

vegetación vigorosa (Muñoz, 2013). 

No existe el Índice de Vegetación perfecto, los índices documentados son una 

aproximación al ideal (Pérez Gutiérrez et al., 2002). En la Tabla 2  se visualizan los 

Índices utilizados por diversos investigadores para el desarrollo de  

6.5 Modelos de ajuste para la estimación de la biomasa herbácea 

El análisis de datos del área de estudio se realizará a partir de la construcción de 

modelos de regresión, el cual tiene como “objetivo predecir o aproximar el valor de una 

característica (variable dependiente) en función de los valores que pueden tomar en conjunto 

otra serie de características (variables independientes)” (Peláez, 2016).   

En el estudio evalúan el comportamiento de cuatro técnicas de modelación de datos 

para la estimación de carbono contenido en la biomasa herbácea en los terrenos rehabilitados 

por la empresa Drummond. Se compararon los siguientes modelos de regresión: Mínimos 

cuadrados ordinarios (OLS), Random Forest (RF), Maquinas vectoriales de soporte (SVM) y 

K-Vecinos más cercanos (K-NN). 

6.5.1 Mínimos cuadrados ordinarios. Este método tiene por objetivo modelar una 

variable dependiente relacionada con una variable explicativa, generando una línea recta 

ajustada. 

“La línea que mejor se ajusta a un conjunto de datos X-Y es aquella que 

minimiza la suma del cuadrado de las distancias desde los puntos hasta la línea, 

midiéndola en dirección vertical, o Y. Se conoce como recta de mínimos 
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cuadrados o regresión ajustada y su ecuación se llama Ecuación de regresión 

ajustada” (Hanke y Wichern, 2006, p. 213). 

La línea ajustada es de forma: 

Ŷ = 𝛽 +  𝛽1X 

Donde:  

Y es la variable dependiente (respuesta) 

X es la variable independiente (explicativa) 

𝛽 o constante del modelo (intersecto) 

𝛽 1 pendiente de la recta 

Este método ha sido utilizado con éxito para modelar biomasa utilizando datos de campo 

correlacionados con imágenes de satélite (Wnag et al.; 2020;  Liu et al., 2021).
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Tabla 2. Índice de vegetación 

Índice Ecuación Característi
ca 

Desventaja
s 

Referen
cia 

1. Índice de 
Vegetación 
de la 
Diferencia 
Normalizada 
(NDVI 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

NIR + Red
 

 

Utilizado para 
monitorear el 
verdor de la 
vegetación. 
Toma valores 
entre -1 a 1, 
siendo los 
valores 
cercanos a 1 
indicador de 
vegetación 
saludable y 
abundante, a 0 
presencia de 
agua y valores 
negativos 
suelo 
desnudo. 

Sensible a la 
reflectividad 
del suelo; en 
zonas donde 
hay poca 
vegetación el 
suelo ejerce 
un efecto 
perturbador 
que varía 
dependiendo 
el tipo de suelo 
y porcentaje 
de cobertura 
vegetal.  

(Rouse et 
al., 1974) 

2. Índice de 
Vegetación 
Ajustado al 
Suelo (SAVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

(NIR + Red + L)
∗ (1 + 𝐿) 

Empleado 
para corregir el 
efecto de la 
reflectancia 
del suelo en 
zonas áridas 
con cobertura 
vegetal 
escasa, como 
parámetro de 
cálculo incluye 
la cantidad de 
cubierta de 
vegetación 
verde. Toma 
valores entre -
1 a 1. 

Condiciones 
de aplicación 
ideal para 
zonas con 
reducida 
cobertura 
vegetal.  
Una mala 
elección del 
parámetro L 
(cantidad de 
cobertura 
vegetal) altera 
significativame
nte los 
resultados. 

(Huete, 
1988) 

3. índice de 
vegetación 
ajustado por 
suelo 
modificado 
(MSAVI2) 

(2𝑁𝐼𝑅 + 1 − √(2𝑁𝐼𝑅 + 1)2 − 8(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑)

2
 

 

Este índice 
disminuye los 
efectos del 
suelo desnudo 
sobre la 
vegetación.  

 (Qi et al., 
1994) 
 

4. Índice de 
Vegetación 
Ajustado al 
Suelo 
Optimizado 
(OSAVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

NIR + Red + 0.16
 

Método 
empírico de la 
familia del 
índice savi, 
ayuda a 
disminuir los 
efectos de la 

Recomendado 
para 
aplicaciones 
agrícolas 

(Rondeau 
et al., 
1996) 
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reflectancia 
del suelo 
gracias a la 
inclusión de un 
parámetro x 
con un valor 
de 0.16 en el 
numerados de 
la expresión 
matemática. 

5. Índice de 
vegetación 
mejorado (EVI) 

2.5(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑)

NIR + 6Red − 7.5Blue + 1
 

Especialmente 
sensible en 
zonas de 
abundante 
vegetación, 
optimiza la 
señal del 
índice 
captado. Se 
caracteriza por 
tener menor 
sensibilidad al 
ruido 
generado por 
la atmosfera. 

Pierde 
precisión en 
zonas con 
escasa 
vegetación 

(Huete et 
al., 1997) 

6. Índice de 
Vegetación 
Atmosféricame
nte Resistente 
(ARVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

N𝐼𝑅 + (𝑅𝑒𝑑 − 𝛾(𝐵𝑢𝑒𝑙 − 𝑟𝑒𝑑)
 

Índice 
mejorado 
ampliamente 
utilizado para 
atenuar la 
influencia de la 
atmosfera. 
Empleando en 
zonas con una 
alta presencia 
de aerosol 
atmosférico. 

Para una 
mayor 
precisión del 
método debe 
conocerse 
previamente el 
modelo de 
aerosol 𝛾. De 
lo contrario el 
valor a utilizar 
es 1. 

(Tanré et 
al., 1992) 

7. Cociente 
simple (VARI) 

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑟𝑒𝑑

Green +  Red − Blue
 

Este índice se 
caracteriza por 
la detección de 
la vegetación 
solo con las 
bandas del 
rango visible 

Poco sensible 
para suelo 
desnudo, agua 
y hielo. 

 

Fuente. Datos de estudio
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6.5.2 Random forest (RF). Es un método de aprendizaje automático que permite crear 

modelos y generar predicciones. El algoritmo crea muchos árboles, cada uno de los cuales 

trabaja con un subconjunto de datos ligeramente distintos seleccionados aleatoriamente y 

obtiene una estimación (cada árbol es un modelo que genera su predicción). Luego, las 

respuestas de todos los árboles son analizados tomando el dato más frecuente para dar la 

respuesta final (Rodrigo, 2020). 

Figura 5.Esquema Random forest 

 

Fuente. Tomado de (Liu et al., 2012) 

La predicción del modelo RF está representada por la siguiente expresión: 

(𝑥) = ∑ ѡ𝑖(x)𝑌𝑖 

𝑛

𝑖=1

 

Donde: 

X son las variables predictivas 

Y variable de respuesta 

n número de arboles 
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Diversos investigadores a nivel mundial han experimentado resultados favorables al 

generar modelos predictores en el mapeo de biomasa utilizando el algoritmo Random forest 

(Wang et al., 2016; Fernandez-Habas et al., 2022). 

6.5.3 Regresión maquina vectorial de soporte (SVM). Es un algoritmo de aprendizaje 

automático que utiliza el algoritmo de clasificación maquina vectorial de soporte, empleado 

para predecir una variable dependiente. Este algoritmo modela datos de entrenamiento en una 

región llamada hiperplano, el cual se encuentra limitado por una región tubular llamada ε – 

tuve (Hawkins, 2015). Los valores por fuera de la función de predicción son penalizados son 

denominados vector de soporte (Vapnik , 1998). 

 

Figura 6.Esquema modelo de regresión vectorial de soporte. 

 

Fuente. Tomado de (Hawkins, 2015). 

La calidad del modelo generado depende del parámetro ε el cual controla el ancho del 

tubo y  el parámetro C controla el número de estimaciones (Durbha et al., 2007). 
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6.5.4 K-vecinos más cercanos (K-NN). Es un método supervisado no paramétrico 

empleado para predecir valores tanto en problemas de clasificación como de regresión; el 

algoritmo utiliza el promedio de los datos de entrenamiento más cercanos para predecir un 

valor (Rezaei y Jabbari, 2022). 

Figura 7. Esquema K - vecinos más cercanos. 

 

Nota. La figura muestra la aplicación del K-NN con un valor de k=1 (circunferencia con línea 

continua) y un K=3 (circunferencia línea discontinua). 

Para su aplicación requiere el número de vecinos más cercanos (K) que se utilizará en 

el análisis. La definición de los vecinos más cercanos es realizada a partir del cálculo de la 

distancia euclidiana; entre más cercano se encuentre el vecino tiene mayor peso en el valor a 

calcular (Pérez Trujillo, 2021).  

𝑑 = √∑(𝑝𝑖 −  𝑞𝑖)2)

𝑛

𝑖=1
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Donde: 

p registro vacío 

q datos de entrenamiento 

n número de variables de cada registro 

Esta técnica fue aplicada con resultados satisfactorios para la estimación de biomasa seca de 

arroz mediante la correlación de datos de campo con imágenes Sentinel-1A (Mansaray, 

Zhang, & Kanu, 2020). 
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7. HIPÓTESIS DE INVESTIGACIÓN 

Las herramientas de los sistemas de información geográfica relacionadas con 

variables de crecimiento de pastos obtenidos de trabajo de campo permiten estimar el 

contenido de biomasa herbácea y carbono en áreas rehabilitadas por la empresa 

Drummond LTD. 
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8. METODOLOGÍA 

8.1 Enfoque metodológico 

Para alcanzar el objetivo general planteado se define un enfoque metodológico 

Cuantitativo, debido a que los datos utilizados son de carácter numérico, requieren 

un análisis estadístico y los resultados obtenidos son medibles.  

8.2 Tipo de Estudio 

Para determinar el contenido de carbono en la biomasa herbácea de las áreas 

rehabilitadas por la multinacional Drummond se requieren datos de campo, los cuales 

se relacionan con datos de índices de vegetación obtenidos de imágenes satelitales, 

lo que hace que este estudio sea tipo Correlacional.  

8.3 Diseño de la Investigación.  

El diseño de la investigación a desarrollar es de tipo transeccionales 

correlacionales-causales, debido a que se buscan datos en un momento determinado 

para su posterior correlación.  

La investigación se desarrolla siguiendo tres fases. La primera fase corresponde a las 

labores de campo, la segunda fase comprende la adquisición y procesamiento de la imagen 

satelital y en la tercera fase se realiza la correlación los datos de campo y sensores remotos. 

Fase I. Se realiza una visita de campo preliminar necesario para la identificación de la 

biomasa y delimitación del área a trabajar; para definir los límites del área a trabajar se tuvo 
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en cuenta la información sugerida por la empresa y una revisión multitemporal de imágenes 

que muestrean las áreas reforestadas.  

Durante la visita de campo se tomaron 10 muestras de la biomasa herbácea, las cuales 

fueron adquiridas en subparcelas de 1 m2, posteriormente las muestras son llevadas al 

laboratorio para estimar el contenido de carbono. Las muestras tomadas tienen un peso 

de 250 g (Yepes et al., 2011). Adicionalmente, se tomarán 11 puntos de referencia en zonas 

donde no hay presencia de biomasa; en total 21 muestras. 

Fase II.  Inicialmente se descargada una escena satelital Sentinel-2A con nivel de 

procesamiento TOA-1C desde la plataforma Copernicus (Jutz y Milagro-Pérez, 2018). 

Posteriormente se realiza la corrección atmosférica, corrección de terrenos y cirros  de la 

imagen seleccionada utilizando el procesador SEN2COR (Gascón F. et al. , 2017).  

Luego, se calculan múltiples índices de vegetación (NDVI, ARVI, EVI, SAVI, MSAVI2, 

OSAVI, VARI), que servirán como parámetro de entrada para el desarrollo de modelos 

predictivos. 

Fase III. Se realiza la correlación de los datos tomados en campo con los índices de 

vegetación extraídos aplicando diversos métodos: Regresión por mínimos cuadrados ordinario 

(OLS), Random forest (RF), Maquinas de vectores de soporte (SVM) y K-Vecinos más 

cercanos (K-NN). La correlación de los datos se realiza en la plataforma Anaconda mediante 

el uso de la librería sklearn del lenguaje de programación Python. En la ¡Error! No se 

encuentra el origen de la referencia. se observa un esquema con la metodología de trabajo. 

Los resultados de cada uno de los análisis se evaluarán utilizando el coeficiente 

de correlación R2 (Escribano Rodríguez et al., 2014). 
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Figura 8. Esquema de metodología de trabajo 

 
Fuente. Datos de estudio 
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8.6 Operacionalización de la variable.  

Las variables que componen el problema de investigación se descomponen en 

la siguiente tabla: 

Tabla 3. Operacionalización de variable. 

1. Variable Áreas rehabilitadas por la empresa Drumond en la mina Pribbenow 

2. Tipo de variable Cuantitativa 

3. Operacionalización Plantas herbácea sembradas para la rehabilitación de áreas minadas 

4. Categorías Biomasa herbácea 

5. Definición La biomasa herbácea hace referencia al contenido de material orgánico 
presente en plantas herbáceas 

6. Indicador Toneladas de carbono en la biomasa herbácea por hectárea 

7. Nivel de medición De razón 

8. Unidad de medida t/ha C  

9. Índice Contenido de carbono por hectárea 

10. Valor 100% 

Fuente. Adaptado de (Betancur López, 1998) 

8.7 Técnicas e instrumentos de recolección de información.  

La recolección de información se realizará mediante trabajo de campo teniendo 

en cuenta los siguientes aspectos: 

• Subparcelas. Tendrán un tamaño de 1m2 y se distribuirán de manera aleatoria en 

el área de estudio 

• Dentro de las subparcelas de muestreo se cortará todo el pasto dentro. El corte 

debe realizarse a nivel del suelo. 

• La muestra se guarda en bolsas plásticas o de papel, se rotula y se envía a 

laboratorio. 

• Determinación de contenido de biomasa y contenido de carbono.  
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9. RESULTADOS Y DISCUCIÓN 

9.1 Datos preliminares y trabajo de campo. 

Se descargó una secuencia de imágenes satelitales de los sensores Landsat 5, 7 y 

Sentinel_2A del área de estudio con intervalos de 5 años entre escenas. En la secuencia de 

imágenes de la Figura 9 se muestra: 

1. Imagen Landsat-5 del año 1991, muestra la línea base antes de iniciar el proyecto minero. 

2. Imagen Landsat-5 del año 1996, muestra la fase inicial de la operación minera, 

apreciándose al norte el área de acopio del material estéril (botaderos) y en la parte inferior 

el pit de explotación. La mina pribbenow inicio actividades extractivas el año de 1995 al 

norte del título minero (Drummond LTD, 2021). 

3. Imagen Landsat-7 del año 2001, se observa la expansión del pit minero hacía el centro del 

título minero, la expansión de áreas de botadero hacia el este del título, construcción de 

vías de acarreo en dirección a los patios de acopio de carbón y se observa el inicio de la 

etapa de reforestación en los botaderos ubicados al norte. 

4. Imagen Landsat-7 2006, se identifica la expansión de: los botaderos al norte y al este del 

título y del pit minero. Adicionalmente, se evidencia un aumento de las zonas reforestadas 

en los botaderos al norte y este del título. 

5. Imagen Landsat-7 2011, se evidencia la expansión del pit minero, la construcción de un 

nuevo botadero al oeste y la expansión de botadero al este hasta el límite sur del Área de 

trabajo. De igual forma se aprecia un aumento en las zonas reforestadas. 

6. Imagen Sentinel-2A 2016, al ser una imagen de mayor resolución se aprecia mayor detalle 

de la operación. Se evidencia el inicio de reforestación del botadero oeste. 

7. Imagen Sentinel-2A 2021, esta imagen muestra el estado actual de la mina, observándose 

con mayor detalle aquellas áreas que han sido objeto de reforestación.  
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Figura 9. Análisis multitemporal 
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Figura 10. Análisis multitemporal (Continuación) 

 

Fuente. Autor 

A partir de la información recolectada en campo y los datos proporcionados por las 

imágenes de satélites se identificaron las áreas intervenidas para su rehabilitación. En la  

Figura 11. Áreas en proceso de rehabilitación – Combinación 843 se observa la delimitación 

de tres zonas: la 1 y 2 corresponden a zonas antiguas con pastos bien establecidos, mientras 

la zona 3 aún se encuentra en labores preparatorias. 

El cálculo del carbono solo se realizará en las zonas 1 y 2, debido a que se encuentran 

en una etapa avanzada. La especie herbácea utilizadas en la etapa de rehabilitación es el 

Andropogon gayanus (Pasto carimagua); especie originaria de África occidental, se 

caracteriza por su resistencia a suelos de baja fertilidad, ácidos, bien drenados y aguante a 

sequias extensas (Laredo C. y Gomez s., 1982). Las características de esta especie lo hacen 

ideal para los procesos de rehabilitación de terrenos minados. 

 



Contenido 61 

 

Figura 11. Áreas en proceso de rehabilitación – Combinación 843  

 
Nota. La imagen de la derecha muestra la combinación 843 resaltando la vegetación.  
 

Figura 12. Pasto sembrado 

 

Fuente. Departamento ambiental Drummond  

9.1.1. Muestreo. Se establecieron 21 puntos de muestreo de los cuales 10 

corresponden a parcelas de 1m2, donde se procedió a   la toma de muestra de la 

biomasa herbácea y 11 puntos adicionales donde no existe presencia de vegetación 

(suelo desnudo y agua). Posteriormente, se georreferenciaron las parcelas utilizando 

los Módulos RTK GNSS M2 de la empresa emlid reach; que proporciona una precisión 

centimetrica en los procesos de medición (Fernández Álvarez et al., 2021). Los datos 
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de las coordenadas de las parcelas y la cantidad de biomasa herbácea cuantificada 

en el aforo de las parcelas se observan en la Tabla 1Tabla 4. 

Figura 13. Punto de muestreo 

 
Fuente. Autor 

Las muestras de biomasa tomadas en campo fueron llevadas al laboratorio de química 

de la Facultad de ingeniería y ciencias básicas en la Fundación Universitaria del Área Andina 

ubicada en la ciudad de Valledupar, donde se determinó el contenido de carbono en la 

biomasa a partir de la materia orgánica contenida en las muestras procesadas. Los datos 

obtenidos se observan en la tabla 4. 

Tabla 4. Georreferenciación y contenido de biomasa por parcela. 

Muestra 
Peso de 

biomasa por 
parcela (Kg) 

Coordenadas 

Latitud Longitud 

1 21.080 -73.5186438 9.55774462 

2 5.780 -73.5115870 9.55634800 

3 14.535 -73.5100234 9.58556140 

4 14.280 -73.5095312 9.59340906 
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5 8.075 -73.5002874 9.58742947 

6 12.070 -73.4954828 9.59281657 

7 15.725 -73.4925590 9.58236598 

8 22.355 -73.4837645 9.58727719 

9 12.410 -73.4772657 9.59476773 

10 8.755 -73.4708012 9.58790536 

10 0 -73.5160359 9.56008041 

11 0 -73.5157583 9.55906009 

12 0 -73.4919463 9.58397406 

13 0 -73.478262 9.58247888 

14 0 -73.4826646 9.58436418 

15 0 -73.4879326 9.58679147 

16 0 -73.4893747 9.58773076 

17 0 -73.4905418 9.58543923 

18 0 -73.4756981 9.59258107 

19 0 -73.4777094 9.58884237 

20 0 -73.5089215 9.58728433 

Fuente. Autor 

 

 

 

 

 

Fuente.    Autor 

Del análisis realizado se puede concluir que el contenido de carbono promedio en las 

parcelas de muestreo donde se obtuvo biomasa es de 49.83%, los resultados 

obtenidos se observan en la Tabla 5.  

Figura 14. Procesamiento de muestras en laboratorio 
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Tabla 5. Contenido de carbono en muestras 

Fuente. Autor 

9.2 Índices de vegetación 

De la imagen Sentinel se extraen los valores de los índices de vegetación los puntos 

de muestreo. Estos valores son la base para el desarrollo de los modelos de estimación de 

biomasa herbácea. 

Tabla 6. índice de vegetación extraído para cada punto de muestreo. 

ID arvi evi msavi2 ndvi osavi Savi vari 

0 0.61262 0.000590 1.36675 0.639758 0.764832 1.14714 0.354798 

1 0.33012 0.000403 1.19063 0.47224 0.527481 0.791134 0.111861 

2 0.54033 0.000523 1.33193 0.627223 0.712221 1.06821 0.225313 

3 0.52859 0.000472 1.32809 0.606342 0.706618 1.059820 0.242117 

4 0.35524 0.000321 1.22476 0.55205 0.568348 0.85243 0.032967 

5 0.52608 0.000483 1.32601 0.648332 0.7036 1.05529 0.147541 

6 0.55994 0.000523 1.3426 0.640046 0.728013 1.09191 0.237838 

7 0.70347 0.000632 1.4059 0.718613 0.827973 1.24185 0.393891 

8 0.53594 0.000561 1.32779 0.595506 0.706184 1.05917 0.284483 

9 0.40367 0.000437 1.24898 0.602108 0.598713 0.897989 -0.008282 

Muestra Peso 
muestra 

Peso 
crisol 

Peso 
muestra+cresol 

% 
Materia 

seca 

Peso 
Muestra 

seca 

Peso 
material 
calcinado  

% 
Carbono 

1 2 20.08 22.08 19.92 1.602 0.792 50.12% 

2 2 19.81 21.81 20.15 1.597 0.788 48.84% 

3 2 22.16 24.16 20.14 1.597 0.803 49.82% 

4 2 18.73 20.73 20.05 1.599 0.801 49.57% 

5 2 21.94 23.94 20.21 1.596 0.795 48.98% 

6 2 20.08 22.08 19.98 1.600 0.802 49.72% 

7 2 19.81 21.81 20.11 1.598 0.792 50.09% 

8 2 22.16 24.16 20.02 1.600 0.800 50.25% 

9 2 18.73 20.73 20.03 1.599 0.798 49.89% 

10 2 21.94 23.94 20.05 1.599 0.795 49.57% 
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10 -0.0067 0.000106 0.62005 0.087703 0.063867 0.095793 -0.041927 

11 -0.0394 0.000059 0.68503 0.196392 0.101961 0.152931 -0.146154 

12 -0.2185 -0.002888 -0.76527 -0.44763 -0.387831 -0.581664 0.118659 

13 -0.2991 -0.002125 -2.15028 -0.62494 -0.570993 -0.856333 0.132867 

14 -0.2574 -0.000675 -0.96263 -0.49260 -0.423011 -0.634382 0.13597 

15 -0.0665 0.000043 0.66251 0.209155 0.088452 0.13267 -0.178867 

16 -0.0414 0.000061 0.71955 0.242401 0.123322 0.184972 -0.178961 

17 -0.1303 -0.000006 0.47525 0.104849 -0.012226 -0.018338 -0.170543 

18 -0.0728 0.000036 0.64199 0.1994 0.076425 0.114632 -0.182734 

19 -0.0091 0.000087 0.71465 0.187255 0.120248 0.180356 -0.108629 

20 -0.0727 0.000039 0.65263 0.216216 0.082633 0.123938 -0.197647 

Nota: Los ID del 0 al 9 corresponden a los valores espectrales en las parcelas de muestreo 

con presencia de biomasa mientras que los valores entre 10 y 21 corresponden a los puntos 

donde no hay presencia de biomasa 

Fuente. Autor 

Los valores espectrales asociados a los puntos de muestreo varían dependiendo el 

índice calculado. Para las zonas donde hay pastos sembrados el valor varía dependiendo la 

densidad de la biomasa, con valores de NDVI entre 0.3 y 0.5 para áreas con vegetación escasa 

y mayor a 0.5 para zonas con vegetación densa (Toosi et al., 2022). Lo que es consistente 

con los datos obtenidos de la imagen de satélite mostrando que la mayor parte de los puntos 

de muestreo tiene una cobertura vegetal densa. 

Los puntos de muestreo 10, 11, 15, 16, 17, 18, 19 y 20 se ubican sobre suelo desnudo, 

de los cuales los punto 10, 11, 18 y 19 se encuentran sobre las vías o es zonas aledañas a 

ellas, mientras que 15, 16, 17 y 20 se encuentran sobre los taludes. Adicionalmente, mientras 

puntos 12, 13, 14 se encuentran sobre el agua. 

Los valores espectrales de los puntos que se encuentran sobre las vías muestran los 

valores más bajos; suelos estériles sin presencia de materia orgánica.  Mientras que los puntos 
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ubicados sobre los taludes presentan valores más altos; suelos con mayor presencia de 

materia orgánica. En 1992, Kaufman y Tanré describen que los valores espectrales asociados 

al suelo desnudo oscilan entre -0.08 a 0.08. Mientra, Toosi et al. 2022 describen en su 

investigacion que los valores de NDVI menores a 0.1 correspondes a areas aridas 

Los valores asociados a los cuerpos de agua adoptan valores negativos (Santiago et 

al., 2009), de los datos extraídos de la imagen Sentinel se observan valores negativos 

variables dependiendo el índice de vegetación evaluado, solo se exceptúa el VARI que toma 

valores positivos. 

9.3 Estadística descriptiva de los datos de trabajo.  

Inicialmente se analiza la relación entre los índices de vegetación extraídos de la 

imagen de satélite con los valores de contenido de carbono a partir del coeficiente de 

correlación de Pearson. 

El mapa de calor de la matriz de correlación en La Figura 15¡Error! No se encuentra 

el origen de la referencia. muestra una alta correlación positiva entre los índices de 

vegetación ARVI, OSAVI y el SAVI con el contenido de carbono de las muestras con un valor 

de 0.94, 0.86 Y 0.86 respectivamente, mientras el EVI es el índice con menor correlación con 

el contenido de carbono 0.52. Adicionalmente existe una alta correlación entre algunos 

predictores; entre el SAVI - OSAVI muestra una relación del 1 y entre el NDVI - SAVI la relación 

es de 0.98. 

Estos valores calculados muestran un panorama general de los modelos a generar. 
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Figura 15. Matriz de correlación 

 

Fuente. Autor 

9.3. Modelos para cálculo de carbono en vegetación herbácea 

Los modelos utilizaron como variable dependiente (respuesta) el contenido de carbono 

en la biomasa herbácea y como variable independiente (predictora) los índices de vegetación 

ARVI, EVI, MSAVI2, NDVI, OSAVI, SAVI y VARI.  

9.3.1 Regresión por mínimos cuadrados ordinarios (OLS). Las ilustraciones de la 

muestra la relación entre los índices de vegetación extraído de la imagen de satélite y el 

contenido de carbono en la biomasa herbácea. Se puede apreciar que la mejor relación entre 

puntos y la línea de tendencia se presenta con los índices ARVI, OSAVI y SAVI. 



68 USO DE TELEDETECCIÓN EN LA ESTIMACIÓN DEL CARBONO DE LA 
BIOMASA HERBÁCEA EN TERRENOS REHABILITADOS POR LA EMPRESA 
DRUMMOND LTD EN EL DEPARTAMENTO DEL CESAR-COLOMBIA 

 

Figura 16. Diagramas Índice de Vegetación vs Contenido de Carbono 

 

Fuente. Autor 
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Al evaluar los modelos realizados con la regresión OLS, los resultados más exactos se 

obtuvieron para los índices ARVI (R2 = 0.88, RMSE=1.41, MAE=1.19) y OSAVI (R2 = 0.72, 

RMSE=2.43, MAE=2.15). Mientras que los índices que presentaron menor exactitud en los 

cálculos fueron el EVI (R2 = 0.31, RMSE=3.41, MAE=3.50) y el MSAVI2 (R2 = 0.35, 

RMSE=3.57, MAE=3.07). Los resultados de la evaluación son concordatos con los resultados 

arrojados por la matriz de correlación; que muestra los índices ARVI, SAVI y OSAVI como los 

de mayor relevancia para la estimación del carbono y el EVI como el de menor importancia. 

Es notable resaltar que, aunque el MSAVI2 pertenezca a la misma familia del SAVI y el OSAVI 

no muestra un buen rendimiento para la estimación. 

Tabla 7. Evaluación de modelos OLS 
 

ARVI EVI MSAVI2 NDVI OSAVI SAVI VARI 

MAE 1.19. 3.50 3.07 1.86 2.15 2.08 1.41 

RMSE 1.41 3.49 3.57 2.12 2.43 2.35 2.00 

R² 0.88 0.31 0.35 0.55 0.72 0.70 0.68 

Fuente. Autor 

En la Figura 17 se observa la distribución del contenido de carbono en el área 

estudiada, en rojo las áreas con ausencia de biomasa (suelo desnudo, depósitos de agua) y 

en color verde con presencia de biomasa. Se observa que en las áreas de máxima 

concentración encontramos un valor de 10.93 Kg C/m2, la concentración de carbono será 

mayor en aquellas áreas de mayor densidad de biomasa; es decir en las zonas de 

reforestación más antiguas. 
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Figura 17. Modelación de carbono OLS 

  

Fuente. Autor 

9.3.2 K-vecinos más cercanos (K-NN). Inicialmente se evaluó un modelo general 

aplicando la regresión KNN, el modelo desarrollado empleando todas índices de vegetación 

como variable independiente, con un coeficiente K = 3 presento un R2=0.84, RMSE=1.51 un 

MAE=1.14 

A partir de los resultados iniciales, se aplicó el método del codo para determinar el 

Coeficiente K más idóneo para la estimación del carbono en la biomasa, siendo el valor de 

K=1 y K=2 con valores de error cuadrático medio de 1.60 y 1.65 respectivamente. 
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Figura 18. RMSE vs K 

 

Fuente. Autor 

Finalmente, el modelo predictivo para estimar el carbono en la biomasa se generó en 

función de los datos arrojados por la matriz de correlación, utilizando el índice ARVI. 

Figura 19. Grafica de residuos KNN 

 
Fuente. Autor 
 

La grafica de residuos muestra una dispersión adecuada de puntos sobre la recta, lo 

que nos permite inferir que los modelos generados pueden estimar de manera adecuada el 

contenido de carbono. 

 

 

K RMSE

K=1 1.6

K=2 1.65

K=3 2.09

K=4 2.09

K=5 1.95

K=6 2.26

K=7 2.4
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La distribución de carbono es similar al modelo realizado empleando la regresión OLS, 

la diferencia radica en la cantidad de carbono estimada por metro cuadrado que pasa de 10.93 

kg C/m2 a 11.80 kg C/m2 en las zonas de mayor concentración. 

 

Figura 20. Modelación de carbono KNN 

 

Fuente. Autor 
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9.3.3 Maquina vectorial de soporte (SVM). La aplicación de este método de regresión 

se aplicó de manera separada a cada uno de los índices de vegetación. El algoritmo 

inicialmente se corrió con los parámetros por defecto, mostrando que el mejor índice para 

estimar el contenido de carbono era el ARVI mostrando valores de R2=0.77, RMSE=2.16 y 

MAE=1.27. La evaluación para los modelos realizados se observa en la Tabla 8. 

Tabla 8. Evaluación de modelo SVM con parámetros de cálculo por defecto 
 

ARVI EVI MSAVI2 NDVI OSAVI SAVI VARI 

MAE 1.27 2.34 1.48 1.40 1.36 1.36 2.33 

RMSE 2.16 3.03 2.42 2.35 2.44 2.34 3.11 

R² 0.77 0.55 0.71 0.73 0.73 0.73 0.52 

Fuente Autor 

A partir de los resultados iniciales se optimizo el modelo, mostrando los mejores C, kernel y 

gamma para estimar el contenido de carbono. Ver Tabla 9. 

Tabla 9. Parámetros de cálculo para regresión SVM 
 

ARVI EVI MSAVI2 NDVI OSAVI SAVI VARI 

C 10 100 100 100 10 100 100 

gamma 1 1 1 1 1 0.1 0.1 

Kernel Rbf rbf rbf rbf Rbf rbf rbf 

Fuente. Autor. 
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Al evaluar los modelos utilizando los parámetros optimizados C, gamma y kernel se observa 

que los índices MASAVI2 Y OSAVI presentaron un mejor ajuste estadístico. El MSAVI2 

presento valores de R2=0.90, RMSE=1.43 y MAE=0.88; el índice OSAVI exhibió valores de 

R2=0.90, RMSE=1.46 y MAE=0.94. Para modelar el contenido de carbono en la biomasa se 

emplea el índice con valores de más bajos, es decir el MSAVI2. 

Tabla 10. Evaluación de modelo SVM con parámetros optimizados 

 

ARVI EVI MSAVI2 NDVI OSAVI SAVI VARI 

MAE 0.96 4.14 0.88 1.09 0.94 0.94 1.95 

RMSE 1.60 4.86 1.43 1.65 1.46 1.49 2.65 

R² 0.87 0.16 0.90 0.87 0.90 0.89 0.66 

Fuente. Autor 

Al diagramar los datos de entrenamiento del modelo con el índice MSAVI2 se observa 

poca dispersión de los residuos, indicando una buena modelación de los datos. 

Figura 21. Grafica de residuos SVM 
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En la Figura 22 se observa la distribución del contenido de carbono estimado, con un 

valor máximo de 14.28 kg C/m2. Se aprecia la estimación de carbono en áreas donde hay 

presencia de suelo desnudo, lo que lleva a una sobreestimación del contenido de carbono. 

Figura 22. Modelación de carbono SVM 

  

Fuente. Autor 

9.3.4. Random forest (RF). La estimación de carbono utilizando el modelo random forest 

se realiza empleando un modelo general; donde se utilizan todos los índices de vegetación. 

Se corrió el modelo con los parámetros max_depth,  max_features, n_estimato y 
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random_state por defecto optimizados, mostrando valores de R2=0.93, RMSE=0.71 y 

MAE=0.59.  

Tabla 11. Parámetros de cálculo RF 

Max Depth Max features n estimators Random state 

5 log2 10 0 

Fuente. Autor 

Se estimó el factor de importancia para determinar cuál de los índices de vegetación 

tiene más incidencia en el modelo, donde se pudo determinar que el MSAVI2 tiene un mayor 

peso en la estimación de carbono. 

Figura 23. Factor de importancia RF 

 

Fuente. Autor. 

Una vez determinado el factor de importancia se aplica la regresión Random forest para 

determinar el contenido de carbono empleando como variable independiente el índice 

MSAVI2, al evaluar el modelo se observan valores de R2=0.935, RMSE=0.78 y MAE=0.585. 
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La Figura 24 muestra la distribución de los residuos, donde se aprecian poca dispersión de 

los datos.  

Figura 24. Grafica de residuos RF 

 

Fuente. Autor 

En la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. se observa la distribución 

del contenido de carbono estimado, con un valor máximo de 13.04 kg C/m2. Se diferencian las 

áreas de suelo desnudo y agua de aquellas que contienen biomasa. 
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Figura 25. Modelación de carbono RF 

 

Fuente. Autor 

9.4 Discusión general 

La presente investigación tubo por finalidad encontrar una relación entre los valores 

espectrales extraídos de una imagen satelital Sentinel y la biomasa herbácea de los terrenos 

rehabilitados por la empresa, con la finalidad de modelar el carbono contenido.  

Las tecnologías de la percepción remota, posibilitan la observación de grandes 

extensiones de la superficie terrestre y permiten identificar los cambios que sobre esta se 
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presentan. Mediante el análisis multitemporal desarrollado en la investigación, se identificó 

como ha cambiado la cobertura vegetal en el área del proyecto minero, desde una etapa previa 

al desarrollo de las actividades extractivas en 1991 hasta el año 2021, donde se aprecian las 

áreas que han sido rehabilitadas. Sin embargo, aunque la empresa destine recursos y 

personal para la recuperación de los terrenos minados aun la cobertura vegetal se observa 

fraccionada, son escasas las áreas donde la vegetación cubre en su totalidad la superficie del 

terreno.  

En cuanto a los métodos de regresión utilizados, se demostró que mediante el uso de 

modelos matemáticos como el Maquinas vectoriales de soporte, Random forest, K vecinos 

más cercanos y Mínimos cuadrados ordinarios se puede estimar de manera eficiente el 

contenido de carbono en la biomasa herbácea. 

El modelo con mayor exactitud se obtuvo utilizando el método de regresión Random 

forest (RF) en combinación con el índice de vegetación MSAVI2 (R2=0.935, RMSE=0.78 y 

MAE=0.585), con un valor máximo de trece kilogramos de carbono capturado por cada metro 

cuadrado de terrenos sembrados con biomasa herbácea (13.04 kg C/m2).   

Los resultados obtenidos muestran que la biomasa herbácea tiene un alto potencial 

para la captura de carbono (13.04 kg C/m2) y eventualmente cuando la empresa aumente las 

superficies rehabilitadas, se aumentara el secuestrado de carbono. La generación de 

conocimiento en torno a esta temática permitirá a la empresa proyectar un crecimiento 

económico sostenible y bajo en carbono. 

Para tener una mayor comprensión de la cantidad de carbono almacenado en los 

terrenos recuperados por parte de Drummond, se deben elaborar estudios más detallados que 

incluyan modelos de captura de carbono en las arboles, raíces y el suelo. De esta manera la 
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empresa puede aportar al compromiso adquirido por Colombia en el Convenio Marco de las 

Naciones Unidas para el Cambio Climático donde se comprometió a elaborar, actualizar y 

publicar datos de emisiones y absorción de gases de efecto invernadero. 

En Colombia no se han definido metas que obligue a las empresas del sector minero 

a medir y reducir las emisiones de gases de efecto invernadero producidos durante la 

extracción de minerales. Por tal motivo, los datos obtenidos en la presente investigación 

servirán de referencia para estudios tendientes a la mitigación de emisiones de carbono par 

parte del sector minero. 
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10. CONCLUSIONES 

La minería a cielo abierto se caracteriza por dejar huellas visibles sobre la superficie 

terrestre, las cuales pueden ser mapeadas utilizando imágenes de satélite. Las características 

espectrales de las imágenes facilitan la diferenciación del suelo desnudo, cuerpos de agua y 

áreas que han sido objeto de reforestación. Mediante un análisis multitemporal, es factible 

identificar la evolución de las áreas objeto de explotación versus las zonas objeto de 

reforestación. 

A partir de una correcta delimitación de la superficie que contiene la biomasa herbácea 

mediante el uso de siete índices de vegetación, el contenido de carbono en la biomasa y el 

uso de modelos de regresión OLS, SVM, K-NN y RF, fue posible modelar el contenido de 

carbono en la biomasa herbácea en los terrenos rehabilitados por la empresa Drummond. Se 

evidencia, que la adecuada configuración de los parámetros en los modelos de regresión 

mejora significativamente la estimación del carbono contenido en la biomasa; en el modelo 

Maquinas vectoriales de soporte los parámetros costo, kernel y gamma, en K-vecinos más 

cercanos el valor de K y en el modelo Random forest los parámetros max_depth,  

max_features, n_estimato y random_state. 

En la investigación se demuestra que el modelo de regresión Random forest, puede 

estimar el contenido de carbono contenido en la biomasa herbácea con fidelidad a partir del 

índice de vegetación MSAVI2 extraído de imágenes de satélite Sentinel-2A y el contenido de 

carbono asociado a muestras de biomasa obtenidas en campo. 

El uso combinado de las herramientas de la teledetección y los Sistemas de 

Información Geográfica facilitan la generación de cartografía para el seguimiento y control de 

áreas que cumplen la función de captura de carbono. Lo que permitirá a la empresa aportar 

con las medidas de reducción de emisiones de gases de efecto invernadero. 
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11. RECOMENDACIONES 

De acuerdo con lo plasmado en la presente investigación, algunas medidas a tener en 

cuenta para ahondar en la temática asociada con el objeto del mismo son: 

• Realizar modelos para la estimación del carbono contenido en la biomasa leñosa, 

raíces y suelo de los terrenos rehabilitados por la empresa Drummond y 

compararlos con los resultados obtenidos en terrenos aledaños donde no se ha 

desarrollado minería. 

• Desarrollar un análisis económico para evaluar el potencial de captura de carbono 

de los terrenos rehabilitados para un eventual ingreso a los mercados de carbono. 

• Hacer estudio de huella de carbono para determinar la totalidad de carbono emitido 

empresa y comparar dichos datos con la cantidad de carbono que está siendo 

almacenado en terrenos rehabilitadas e inalterados.  

• Realizar investigación para modelar como ha sido la dinámica en el cambio de uso 

del suelo y evaluar cuando carbono se ha dejado de captar con la remoción de la 

cobertura vegetal desde el inicio de las actividades extractivas hasta el día año 

2021. 
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Anexo 1. Algoritmo para regresión por Mínimos cuadrados 
ordinarios 

 

# Importing the libraries 

import numpy as np 

import pandas as pd  

import requests, io  

import matplotlib.pyplot as plt  

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 

# scikit-learn modules 

from sklearn.model_selection import train_test_split  

from sklearn.metrics import mean_squared_error  

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from sklearn import metrics 

#Load data 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

df.head() 

#Load info data 

(df.info()) 

#define the target(y) and learning variable(x) 

ARVI = df.iloc[:, 0] 

AGB = df.iloc[:, -1] 

#Splitting the dataset 

ARVI_train, ARVI_test, AGB_train, AGB_test = train_test_split(ARVI, AGB) 
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#OLS model 

olsreg = LinearRegression() 

#Fitting the model 

olsreg.fit(ARVI_train.values.reshape(-1,1), AGB_train.values) 

ols = olsreg.fit(ARVI_train.values.reshape(-1,1), AGB_train.values) 

#Prediction on the testing data 

y_pred = olsreg.predict(ARVI_train.values.reshape(-1,1)) 

y_pred 

#Create first simple correlation matrix 

corrMatrix = df.corr()  

sns.heatmap(corrMatrix, annot=True) 

plt.show() 

#Draw training, testing and prediction data 

plt.scatter(ARVI_train, AGB_train, label='Training Data', s=60, c='blue') 

plt.scatter(ARVI_test, AGB_test, label='Testing Data', s=60, c='green') 

plt.legend() 

plt.plot(ARVI_train.values.reshape(-1,1), y_pred, color ='red') 

plt.show() 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , 
metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), y_pred)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), y_pred))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
y_pred)) 

#Raster generation of the model 

inpRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/ARVI.tif' #define path to the 
input raster (on which we will make predic 
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outraster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_OLS_ARVI.tif' #spath to 
the output raster - where it will be saved 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') #apath to the 
dataset with the training data 

data = df.iloc[:, 0].values  #List of predictors 

label = df.iloc[:, 1].values 

ds = gdal.Open(inpRaster, gdal.GA_ReadOnly) #with gdal module we will open the 
input raster 

rows = ds.RasterYSize 

cols = ds.RasterXSize 

bands = ds.RasterCount 

geo_transform = ds.GetGeoTransform() 

projection = ds.GetProjectionRef() 

array = ds.ReadAsArray() 

ds = None 

array = np.stack(array,axis=2) 

array = np.reshape(array, [rows*cols,bands]) 

test = pd.DataFrame(array, dtype='float32') 

outRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_OLS_ARVI.tif' 
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Anexo 2. Algoritmo para regresión por K-vecinos más 
cercanos 

# Importing the libraries 

import numpy as np 

import pandas as pd  

import requests, io  

import matplotlib.pyplot as plt  

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 

# scikit-learn modules 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from sklearn import preprocessing 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from sklearn import metrics 

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor 

from sklearn import neighbors 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from yellowbrick.regressor import ResidualsPlot 

#Load data 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

df.head() 

#Load info data 

(df.info()) 

#define the target(y) and learning ARVIable(x) 

ARVI = df.iloc[:, 0] 

AGB = df.iloc[:, -1] 

#Splitting the dataset 
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ARVI_train, ARVI_test, AGB_train, AGB_test = train_test_split(ARVI, AGB, test_size = 0.20, 
random_state = 0) 

#KNN model 

knnreg = KNeighborsRegressor(n_neighbors=2) 

#Fitting the model 

knnreg.fit(ARVI_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

mknn = knnreg.fit(ARVI_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

#Prediction on the testing data 

AGB_pred = knnreg.predict((ARVI_train.values.reshape(-1,1))) 

AGB_pred  

#Elbow method RMSE vs K Value 

rmse_val = []  

for K in range(7): 

    K = K+1 

    modelknn = neighbors.KNeighborsRegressor(n_neighbors = K) 

    modelknn.fit(ARVI_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

    pred=modelknn.predict(ARVI_test.values.reshape(-1,1)) 

    error = sqrt(mean_squared_error(AGB_test,pred)) 

    rmse_val.append(error) #store rmse values 

    print('Valor de RMSE para k= ' , K , 'es:', error) 

#Draw training, testing and prediction data 

plt.scatter(AGB_train, AGB_PRED_train, label='Training Data', s=60, c='blue') 

plt.legend() 

plt.plot(AGB_train.values.reshape(-1,1), y_pred, color ='red') 

plt.show() 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_pred)) 
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print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_pred))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_pred)) 

#Raster generation of the model 

from osgeo import gdal 

inpRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/ARVI.tif' 

outraster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_KNN_ARVI.tif' 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

data = df.iloc[:, 0].values 

label = df.iloc[:, 1].values 

ds = gdal.Open(inpRaster, gdal.GA_ReadOnly) 

rows = ds.RasterYSize 

cols = ds.RasterXSize 

bands = ds.RasterCount 

geo_transform = ds.GetGeoTransform() 

projection = ds.GetProjectionRef() 

array = ds.ReadAsArray() 

ds = None 

array = np.stack(array,axis=2) 

array = np.reshape(array, [rows*cols,bands]) 

test = pd.DataFrame(array, dtype='float32') 

outRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_KNN_ARVI.tif' 
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Anexo 3. Algoritmo para regresión por Maquina vectorial de 
soporte 

 

# Importing the libraries 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import requests, io 

import matplotlib.pyplot as plt  

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 

# scikit-learn modules 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from sklearn.svm import SVR 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from sklearn import metrics 

from yellowbrick.regressor import ResidualsPlot 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

#Load data 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

df.head() 

#Load info data 

(df.info()) 

#define the target(y) and learning MSAVI2able(x) 

MSAVI2 = df.iloc[:, 2] 
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AGB = df.iloc[:, -1] 

#Splitting the dataset 

rand_state=0 

MSAVI2_train, MSAVI2_test, AGB_train, AGB_test = train_test_split(MSAVI2, AGB, 
test_size = 0.20, random_state = rand_state) 

#SVR model 

svrreg = SVR() 

#Fitting the model 

svrreg.fit(MSAVI2_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

msvr = svrreg.fit(MSAVI2_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

#Prediction on the testing data 

AGB_train_pred = svrreg.predict((MSAVI2_train.values.reshape(-1,1))) 

AGB_train_pred 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , 
metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_pred)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_pred))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_pred)) 

#Tuning hyperparameters 

my_param_grid = {'C': [1,10,100], 'gamma': [1,0.1,0.01], 'kernel': ['rbf']} 

#Import gridsearchCV 

GridSearchCV(estimator=SVR(),param_grid= my_param_grid, refit = True, 
verbose=3, cv=5 ) 

#Define grid 

grid = GridSearchCV(estimator=SVR(),param_grid= my_param_grid, refit = True, 
verbose=2, cv=5 ) 
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#Iteration for parameter adjustment 

grid.fit(MSAVI2_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

#the best parameter 

grid.best_params_ 

#the best estimator 

SVR(C=100, gamma=1) 

#Optimized prediction data 

AGB_train_pred_optimized = grid.predict(MSAVI2_train.values.reshape(-1,1)) 

AGB_train_pred_optimized 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , 
metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized)) 

#Draw training, testing and prediction data 

plt.scatter(AGB_train, AGB_train_pred_optimized_train, label='Training Data', s=60, 
c='blue') 

plt.legend() 

plt.plot(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_train_pred_optimized, color ='red') 

plt.show() 

#Raster generation of the model 

from osgeo import gdal 

inpRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/MSAVI2.tif' 

outraster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_SVM_MSAVI2.tif' 
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df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

data = df.iloc[:, 0].values 

label = df.iloc[:, 1].values 

ds = gdal.Open(inpRaster, gdal.GA_ReadOnly) 

rows = ds.RasterYSize 

cols = ds.RasterXSize 

bands = ds.RasterCount 

geo_transform = ds.GetGeoTransform() 

projection = ds.GetProjectionRef() 

array = ds.ReadAsArray() 

ds = None 

array = np.stack(array,axis=2) 

array = np.reshape(array, [rows*cols,bands]) 

test = pd.DataFrame(array, dtype='float32') 

outRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_SVM_MSAVI2.tif' 
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Anexo 4. Algoritmo para regresión por Random forest 

 

# Importing the libraries 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import requests, io 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

# scikit-learn modules 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from sklearn import metrics 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from yellowbrick.regressor import ResidualsPlot 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

#Load data 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

df.head() 

#Load info data 

(df.info()) 

#define the target(y) and learning IVable(x) 

IV = df.drop(columns = "MUESTRA") 
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AGB = df['MUESTRA'] 

#Splitting the dataset 

rand_state=0 

IV_train, IV_test, AGB_train, AGB_test = train_test_split(IV, AGB, test_size = 0.20, 
random_state = rand_state) 

#Random forest model 

rfreg = RandomForestRegressor(n_estimators = 100, max_depth= None, n_jobs= -1, 
random_state = 0) 

#Fitting the model 

rfreg.fit(IV_train, AGB_train) 

rf = rfreg.fit(IV_train, AGB_train) 

#Prediction on the testing data 

AGB_train_pred = rfreg.predict((IV_train)) 

AGB_train_pred 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , 
metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_pred)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_pred))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_pred)) 

#Importance of predictors in the model 

importancia_predictores = pd.DataFrame( 

                            {'predictor': df.drop('MUESTRA', axis = 1).columns, 

                             'importancia': rfreg.feature_importances_} 

                            ) 

print("Importancia de los predictores en el modelo") 

print("-------------------------------------------") 
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importancia_predictores.sort_values('importancia', ascending=False) 

#Feacture importance 

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.title('Feature Importance') 

sns.barplot(y='predictor', x='importancia', data=importancia_predictores) 

plt.show() 

#Tuning hyperparameters 

my_param_grid = {'n_estimators': [10,100,500], 'max_features':['sqrt','log2'], 
'max_depth':[5,10,20]} 

#Impor gridserchCV 

GridSearchCV(estimator=RandomForestRegressor(random_state=rand_state),param
_grid= my_param_grid, refit = True, verbose=2, cv=5 ) 

grid = 
GridSearchCV(estimator=RandomForestRegressor(random_state=rand_state),param
_grid= my_param_grid, refit = True, verbose=2, cv=5 ) 

#Iteration for parameter adjustment 

grid.fit(IV_train,AGB_train) 

#The best parameter 

grid.best_params_ 

#The best estimator 

grid.best_estimator_ 

#Optimized prediction data 

AGB_train_pred_optimized = grid.predict((IV_train)) 

AGB_train_pred_optimized 

#Iteration for parameter adjustment 

grid.fit(IV_train.values.reshape(-1,1), AGB_train) 

#the best parameter 
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grid.best_params_ 

#the best estimator 

SVR(C=100, gamma=1) 

#Optimized prediction data 

AGB_train_pred_optimized = grid.predict(IV_train.values.reshape(-1,1)) 

AGB_train_pred_optimized 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , metrics.mean_squared_error(AGB_train, 
AGB_train_pred_optimized)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train, 
AGB_train_pred_optimized))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train, 
AGB_train_pred_optimized)) 

#Regression model evaluation 

print ("Mean Squared Error:" , 
metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized)) 

print ("Root Mean Squared Error:" , 
np.sqrt(metrics.mean_squared_error(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized))) 

print('Coefficient of determination: %.2f'% r2_score(AGB_train.values.reshape(-1,1), 
AGB_train_pred_optimized)) 

#Draw training, testing and prediction data 

plt.scatter(AGB_train, AGB_train_pred_optimized_train, label='Training Data', s=60, 
c='blue') 

plt.legend() 

plt.plot(AGB_train.values.reshape(-1,1), AGB_train_pred_optimized, color ='red') 

plt.show() 

#Raster generation of the model 

from osgeo import gdal 
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inpRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/MSAVI2.tif' 

outraster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_RF_MSAVI2.tif' 

df = pd.read_table('C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/20.txt') 

data = df.iloc[:, 0].values 

label = df.iloc[:, 1].values 

ds = gdal.Open(inpRaster, gdal.GA_ReadOnly) 

rows = ds.RasterYSize 

cols = ds.RasterXSize 

bands = ds.RasterCount 

geo_transform = ds.GetGeoTransform() 

projection = ds.GetProjectionRef() 

array = ds.ReadAsArray() 

ds = None 

array = np.stack(array,axis=2) 

array = np.reshape(array, [rows*cols,bands]) 

test = pd.DataFrame(array, dtype='float32') 

outRaster = 'C:/Users/USER/Documents/jupyter/BDD20/AGB_RF_MSAVI2.tif' 


