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Resumen 

La teledetección es una herramienta muy factible para el monitoreo de las 

coberturas de suelo, es por ello que esta investigación tuvo el objetivo de aplicar la 

teledetección para medir la deforestación en el distrito de El Carmen de la Frontera 

- Piura, entre los años 2001 al 2020. En primer lugar, se comenzó con la descarga 

de imágenes satelitales del Earth Explorer (USGS), su procesamiento se realizó 

con los programas de software (QGIS) y (ArcGIS). Se realizó una clasificación 

supervisada en la cual se identificó 5 clases de cobertura siendo estas: suelo sin 

cobertura (SC), bosque (BO), pastos y cultivos (PC), pajonales(P) y lagunas (CA). 

Como resultado, se identificó una deforestación de la cobertura de bosque entre los 

años 2001 - 2020 fue del 14.66 %, la cual presentó del 2001 al 2006 disminución 

de bosque del 2.79 %, entre el 2006 al 2011 hubo disminución de bosque del 10.07 

%, entre el 2011 al 2015 tuvo disminución de bosque del 9.06 % y entre el 2015 al 

2020 aumento de bosque del 7.34 %. Su efectividad de la clasificación fue evaluada 

por el porcentaje de precisión general del 97.26 % y el coeficiente de Kappa fue 1 

para todos los años.  

Palabras clave: teledetección, deforestación, Landsat, imágenes satelitales. 
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Abstract 

Remote sensing is a very feasible tool for monitoring land cover, which is why this 

research had the objective of applying remote sensing to measure deforestation in 

the district of El Carmen de la Frontera - Piura, between the years 2001 to 2020. In 

the first place, the download of satellite images from Earth Explorer (USGS) began, 

their processing was carried out with the software programs (QGIS) and (ArcGIS). 

A supervised classification was carried out in which 5 cover classes were identified, 

these being: soil without cover (SC), forest (BO), pastures and crops (PC), 

grasslands (P) and lagoons (CA). As a result, a deforestation of the forest cover 

between the years 2001-2020 was 14.66%, which presented from 2001 to 2006 a 

forest decreases of 2.79%, between 2006 and 2011 there was a forest decrease of 

10.07%, Between 2011 and 2015, it had a forest decrease of 9.06% and between 

2015 and 2020, a forest increase of 7.34%. Its effectiveness of the classification 

was evaluated by the percentage of general precision of 97.26% and the Kappa 

coefficient was 1 for every year. 

Keywords: remote sensing, deforestation, landsat, satellite images. 
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I. INTRODUCCIÓN 

En el mundo el área total de bosques es de 4 060 millones de Ha, lo cual 

corresponde al 31 % de la superficie terrestre, equivalente a 0,52 ha por persona, 

los bosques no están distribuidos de manera equitativa por población mundial o 

situación geográfica (FAO & UNEP, 2020). Hace 5 000 años, solía cubrir el 47% de 

la superficie terrestre (Runyan& Sthem 2019). 

La deforestación se basa en la transformación de una forma permanente de suelo 

forestal a otros tipos de usos como la agricultura, el pastoreo o el desarrollo urbano 

(Zambrano et al.2018),  es el resultado directo de los cambios del uso de la tierra 

(Samndong et al., 2018).En las últimas dos décadas, la creciente demanda mundial 

de agricultura y ganado ha impulsado una rápida expansión agrícola en toda 

América del Sur, esto ha resultado en una tala sustancial de bosques y vegetación 

de sabana en los biomas del Amazonas (Le Polain de Waroux et  al., 2019).La 

deforestación sigue siendo un desafío en varias partes del mundo, principalmente 

en regiones de desarrollo donde la producción agrícola fragmentada está 

aumentando, ésta es una de las mayores fuentes de emisiones de efecto 

invernadero antropogénicas, impulsada en gran medida por la expansión de la 

silvicultura y la agricultura. (Pendrill et al., 2019; Pelletier et al., 2020). 

Según el SOFO 2020, se afirma que la degradación de bosques sigue dándose a 

ritmos acelerados, la cual ayuda de manera relevante la pérdida de flora y fauna 

(FAO & UNEP, 2020). Según la (FRA), en la actualidad el 30,8% los bosques 

ocupan la superficie terrestre mundial (FAO & UNEP, 2020). 

La teledetección juega un papel clave en este objetivo al contribuir con una gran 

cantidad de datos para el monitoreo ambiental (Padró et al., 2018). Es una 

tecnología que mide la radiación electromagnética en la superficie terrestre a través 

de sensores ubicados lejos del objetivo, luego transmite, procesa, interpreta y 

analiza la información adquirida para monitorear el sistema ambiental de la tierra 

(Pei, Xu, & Liu, 2021). Nos permite mapear la variabilidad del terreno propiedades, 

como la vegetación, el agua y la geología, tanto en espacio y tiempo, ofreciendo 
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una visión sinóptica e información ambiental útil en la toma de decisiones futuras 

(Da Silva et al., 2018). 

Hislop et al. (2018), indica que los índices, como el Índice de vegetación de 

diferencia normalizada (NDVI) y la Relación de quema normalizada (NBR), 

capturan con precisión la perturbación de los incendios forestales y la disminución 

de la cobertura vegetal. Javid et al. (2021). Nos explica que el índice de área 

construida nueva (NBUI), índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), 

el índice de agua (NDWI) y la temperatura de la superficie terrestre (LST), sirven 

para analizar las variaciones en los principales tipos de cobertura terrestre y sus 

diferentes patrones de temperatura. 

La clasificación de escenas de imágenes de teledetección, cuyo objetivo es 

etiquetar las imágenes de teledetección con un conjunto de categorías semánticas 

basadas en su contenido, tiene amplias aplicaciones en una variedad de campos 

(Cheng  et al., 2020).Un estudio realizado en Caquetá  y Putumayo, las actividades 

como tala y la ganadería son las principales causas de la degradación de bosques, 

utilizaron imágenes Landsat 7 y 8 durante 16 años para mapear los cambios de 

cobertura del suelo en las áreas de estudio afectados por la deforestación, su 

clasificación la realizaron utilizando el (MLC)  y el sistema de clasificación experto 

para identificar la cobertura vegetal (Murad & Pearse, 2018). 

En todo el planeta se han realizado estudios sobre la perdida de bosques a través 

de diferentes métodos de teledetección (Leblois, 2018), en América del Sur (Bullock 

et al.,2020), y en Perú (Tarazona et al., 2018). 

En el Perú, el cambio de uso del suelo causa el 45 % de GEI del país (MINAM, 

2021). En el año 2020 en el Perú, los bosques húmedos amazónicos perdieron 203 

272 ha, el daño promedio de bosque húmedo amazónico entre 2001 – 2020 fué 

131 829 Ha, y la superficie de bosque húmedo amazónico remanente al 2020 fue 

de 68 070 889 Ha; la pérdida de bosques identificada el 2020 de 203 272 Ha. 

representa un 37% más que la identificada el año 2019 (MINAGRI & MINAM, 2020). 

El 60% del territorio en Perú está lleno de bosques, lo que constituye una gran 

fuente de diversidad biológica y cultural, sin embargo, toda esta riqueza natural, 

que ha colocado al país en la lista de países mega diversos, está siendo 
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constantemente amenazada por la deforestación y se estima que el 1.3 % de los 

bosques peruanos han sido deforestados, lo que equivale a 1 600 000 Ha (MINAM, 

2021).  

En Piura la evolución de la superficie degradada por ecosistemas en el año 2019 

asciende a 288 306,18 ha., mientras la perdida de bosques húmedos suma un total 

de 68 ha (MINAM, 2021). 

Se ha demostrado que la teledetección es un método poderoso y rentable para el 

monitoreo y análisis de la deforestación, en el espacio, tiempo, el uso integrado de 

la teledetección y los Sistemas de Información Geográfica (SIG), con métodos, 

técnicas, algoritmos y niveles de exactitud cada vez más diversos (Rojas et al., 

2019). La investigación desarrollada, brinda a los habitantes en estas zonas 

información de los riesgos impuestos por la expansión urbana, la agricultura y la 

ganadería considerando que los bosques contienen una gran variedad de especies 

de biodiversidad, proveen bienes y servicios fundamentales para el crecimiento y 

tranquilidad del país, en especial, el de los pueblos indígenas que habitan en gran 

parte de los bosques, cuyas formas de vida dependen de los recursos naturales 

que estos ofrecen; asimismo, los bosques son una fuente importante de servicios 

ecosistémicos, tales como, regulación del ciclo hidrológico, almacenamiento de 

carbono y mantenimiento de la alta biodiversidad (MINAM, 2021). 

A nivel local este problema ha sido menos estudiado; razón por la cual queremos 

dar un aporte suministrando información de las áreas deforestadas en el distrito que 

sirva de utilidad para tomar decisiones, actualizando el mapa de deforestación local, 

para a través de ello poder llenar ese vacío e implemente medidas de manejo y 

protección, se dé un mejor control de estas áreas forestales que son tan 

importantes.  

La investigación brinda información sistematizada sobre los procesos de 

deforestación en diversos espacios estableciendo criterios de análisis y formas de 

ejecución de procesos de revisión de los índices de vegetación.  

En congruencia con la realidad problemática se implantó como problema general: 

¿Cuán eficiente es la Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el 
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distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020?, conforme a ello se 

formularon los siguientes problemas específicos: ¿Cuán precisa es la teledetección 

en la determinación del espacio y el tiempo de deforestación causado por las 

actividades antrópicas, en el distrito del Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020?, 

¿Cómo influye los índices y los métodos de clasificación de imágenes en la 

medición de la deforestación en el distrito del Carmen de la Frontera, Piura 2001-

2020? 

Esta investigación tiene como objetivo general: Evaluar la eficiencia de la Aplicación 

de teledetección para medir la deforestación en el distrito de El Carmen de la 

Frontera, Piura 2001-2020; y se estableció como objetivos específicos:  Analizar la 

precisión de la teledetección en la determinación del espacio y el tiempo de 

deforestación causado por las actividades antrópicas, en el distrito del Carmen de 

la Frontera, Piura 2001-2020. Analizar la influencia de los índices y los métodos de 

clasificación de imágenes en la medición de la deforestación en el distrito del 

Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020. 
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II. MARCO TEORICO 

Carrillo et al. (2022), analizaron la deforestación anual alrededor de la ciudad 

de Mérida durante el período 2000 - 2018,  utilizaron imágenes Landsat para 

comparar las temperaturas antes y después de la deforestación y examinar las islas 

de calor en la ciudad,  obtuvieron un área total deforestada estimada de 5413 Ha. 

durante el período de estudio, recomendaron que estas imágenes son herramientas 

efectivas para la preparación del uso del suelo urbano y para examinar la formación 

de islas de calor en las ciudades tropicales. 

Javid et al. (2021), investigaron y evaluaron el patrón de expansión urbana 

considerando dos tipos principales de cobertura del suelo durante 2015 - 2020,  

calcularon el (NDVI), el índice de agua de la cosmovisión (WV-WI) para analizar las 

variaciones en los principales tipos de cobertura terrestre de Lahore y sus diferentes 

patrones de temperatura y obtuvieron como resultado del estudio, el NDVI mostró 

una disminución del 0.76 % al 0.73 %; el WV-WI retrató valores inconsistentes de 

cuerpos de agua. 

Asad et al. (2020), evalúaron la metodología propuesta en imágenes a color de alta 

resolución de campos de canola, desarrollaron una metodología para acelerar el 

etiquetado manual de píxeles utilizando un proceso de dos pasos, el primero fue, 

el fondo y el primer plano se segmentan utilizando la clasificación de máxima 

verosimilitud y, en el segundo paso, los píxeles de maleza se etiquetan 

manualmente y demostraron que el modelo SegNet basado en ResNet-50 ha 

mostrado los mejores resultados con una intersección media sobre el valor de unión 

de 0.8288 y una intersección ponderada de frecuencia sobre el valor de unión de 

0.9869. 

Jurjevic et al. (2020), estudiaron la aplicabilidad de diferentes opciones de detección 

remota de corto alcance para medir la altura de los árboles en un  bosque 

caducifolio complejo de tierras bajas, realizaron comparaciones cruzadas de 

diferentes conjuntos de datos para evaluar el desempeño de diferentes fuentes de 

datos en la evaluación  de la altura de los árboles con respecto a la clase de copa, 

la altura de los árboles y las especies; evaluaron la altura de los árboles medida en 
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el campo en general se correlacionó bien con las fuentes de datos de teledetección, 

hubo sesgos entre las fuentes de teledetección ±1 %. 

Chawala &Sandhu (2020), detectaron y estimaron el área quemada de rastrojos en 

el periodo del 2014 - 2018, utilizaron imágenes Landsat 8 OLI para detectar el área 

quemada de rastrojos durante el 2014-18 para Patiala y Ludhiana, El índice de 

quema normalizada (NBR) se ha utilizado para determinar el área quemada en una 

imagen utilizando una técnica de umbral estadístico y estimaron que el área 

quemada de rastrojos se redujo en un 32 % y un 40 % durante el período de estudio 

para las regiones de Patiala y Ludhiana. 

Bullock et al. (2020), utilizaron series temporales de datos Landsat y análisis de 

mezcla espectral para identificar la degradación como la deforestación en paisajes 

boscosos, usaron mapas de deforestación y degradación para estratificar el área 

de estudio para la recopilación de datos de muestra a los que se aplicaron 

estimadores imparciales para producir estimaciones de precisión y área de 

degradación de 1990 a 2013 e indicaron que para Rondônia una tendencia 

decreciente en la deforestación después de 2004 corresponde a un aumento en la 

degradación durante el mismo período de tiempo. 

Tarazona et al.  (2020), se enfocaron en la identificación, categorización y discusión 

de la  contribución de los factores antropogénicos y climáticos en la degradación 

forestal al sur del Peru, utilizaron el NDVI para cambios graduales y el Uso de 

Cobertura del Suelo (LULC) para cambios abruptos y acelerados en la cobertura 

vegetal, concluyo  en tres niveles de degradacion: bajo, moderado y alto con 5.8%, 

20.6% y 73.6% respectivamente del total de áreas degradadas, causados por 

factores antropogénicos como la minería aurífera, la agricultura y la huella humana. 

Smith et al. (2019), evaluaron las precisiones espaciales y temporales del algoritmo 

basado en BFASTSpatial R para detectar y monitorear la ocurrencia de eventos de 

deforestación en cuatro sitios ubicados en paisajes de bosque seco tropical de 

México y Costa Rica, utilizaron índices espectrales de verdor y humedad derivados 

de series temporales de Landsat , sus resultados muestran un alto grado de 

concordancia espacial (90% - 94%) durante el período 2013 - 2016, el NDVI y NBR2  

tuvieron el mejor desempeño que otros índices, en particular, NBR2 fue el predictor 
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más preciso de deforestación con una precisión general del 94.5 %, ellos 

recomiendan que deben tener un sólido conocimiento del uso de la tierra local, la 

dinámica de la cubierta terrestre y la ecofisiología de los tipos de vegetación 

presentes en el paisaje. 

Llamas et al. (2019), estimaron la capacidad de los índices de teledetección 

derivados de tres sensores de teledetección para evaluar la gravedad de las 

quemaduras en el sitio, la vegetación y el suelo, utilizaron un mega incendio (9.939 

ha) ocurrido en un ecosistema mediterráneo del noroeste de España, incluyeron 

siete índices reflectantes, dos térmicos y cuatro mixtos, que se derivaron de cada 

satélite y se validaron con métricas de gravedad de quema de campo obtenidas del 

índice CBI. mostraron un buen potencial para Landsat 8 OLI/TIRS y Sentinel-2 MSI 

para la evaluación de la severidad de las quemaduras en ecosistemas 

heterogéneos propensos a incendios. 

Fawzi et al. (2018), describieron la deforestación usando sensores remotos y su 

implicación en los esfuerzos de conservación en el Parque Nacional Gunung  

Palung,  midieron la cubierta forestal utilizando tecnología de detección remota 

satelital, tuvo como conclusión que las tasas anuales de deforestación han 

disminuido desde que comenzó la medición en 1989, a alrededor de 68 hectáreas 

por año en 2011 y 112 hectáreas por año en 2017 y recomiendan que el monitoreo 

futuro de los bosques dependerá los datos y análisis de los sensores  remotos. 

Shivakumar et al. (2018), analizaron el rendimiento del clasificador de máxima 

verosimilitud (MLC) sobre datos de sensores remotos multiespectrales 

caracterizados por la superposición de clases espectrales y la presencia de píxeles 

mixtos,  presentaron un análisis cuantitativo de los parámetros de decisión de MLC 

para la asignación de píxeles para cinco píxeles seleccionados al azar en el área 

de estudio, los datos multiespectrales de Landsat 8 del distrito de North Canadá se 

recopilaron del UGSS, indicaron la variación en la precisión de la clasificación para 

cuatro casos diferentes del número total de clases de cobertura terrestre. 

Favretto (2018), monitoreó los principales cambios en la vegetación en la provincia 

de Trieste entre 2001 y 2016, aplicó métodos de teledetección a tres imágenes 

diferentes adquiridas durante el período observado, cada escena de satélite se le 
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aplicó un índice de vegetación, se clasificaron en intervalos de clase, conectados a 

4 clases distintas de cobertura y aplicó el análisis de detección de cambios a la 

serie temporal del mapa temático, en conclucion obserbó un aumento generalizado, 

casi disperso, en la clase más alta de vegetación (madera) en el período 

considerado.  

Ali et al. (2018) examinaron los datos SAR de polarización dual (HH y HV) de banda 

L de ALOS-2 PALSAR y las imágenes ópticas de Landsat-8 para la clasificación del 

tipo de suelo, procesaron los datos SAR, lo que incluyó calibración radiométrica, 

geocodificación y filtrado de manchas, los datos de Landsat-8 también fueron 

procesados para el proceso de clasificación, para la clasificación de la cobertura 

terrestre de los conjuntos de datos SAR y ópticos, se utilizó el clasificador de 

máxima verosimilitud supervisado y obtuvieron la salida clasificada SAR nos da una 

precisión del 93.15 % y la precisión del mapa clasificado Landsat-8 fue del 91.34 

%, su coeficiente Kappa de las imagenes claisficadas (SAR y Landsat 8) es de 0.92 

y 0.89, respectivamente. 

Murad  & Pearse (2018), usaron imágenes Landsat 8  y 7 ETM + durante 16 años 

para mapear los cambios de cobertura del suelo en los departamentos 

perjudiciados por la deforestación, aplicaron el Clasificador de Máxima 

Verosimilitud  y el sistema de clasificación experto, utilizando compuestos IR de 

color falso que fueron efectivos para identificar la cobertura vegetal de la tierra y 

obtuvieron una tasa anual de deforestación del 0.46 %, y solo para Caquetá esa 

tasa es del 0.77 %; recomendaron el seguimiento de los cambios de un año a otro 

utilizando datos de alta resolución para correlacionar distribuciones anuales de 

deforestación. 

Hislop et al. (2018),  examinaron la utilidad de 8 índices espectrales para 

caracterizar la perturbación por incendios y la recuperación en bosques esclerófilos, 

con el fin de determinar sus méritos relativos en el contexto de las series temporales 

de Landsat, compararon las distribuciones de píxeles antes y despues del incendio 

utilizando el delta de Glass, para evaluar los índices, muestran que en los bosques 

esclerófilos del sureste de Australia, los índices comunes, como el (NDVI) y la 

Relación del (NBR), capturan la perturbación de los incendios forestales en un 
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enfoque de serie temporal basado en píxeles, especialmente si hay imágenes 

disponibles poco después de la perturbación. 

Tarazona et al. (2018), propusieron un  enfoque de detección de cambios que 

reduce la estacionalidad en series temporales mediante el uso de series temporales 

de vegetación fotosintética (PVTS-β) a partir de imágenes de satélite, utilizaron 

datos lansat para comparar su enfoque con el enfoque Carnegie Landsat Systems 

Analysis-Lite y con los informes nacionales del Ministerio del Medio Ambiente de 

Perú, obtuvieron como resultados de la calibración que la deforestación se detectó 

de manera óptima para β=(5.6), por encima o por debajo de este rango, los sesgos 

favorecen las detecciones falsas y también favorecen la omisión de la 

deforestación. Recomendó que el enfoque (PVTS- β), puede usarse para el 

monitoreo de detección de cambios casi en tiempo real. 

Reiche  et al. (2018), Demostraron detección de deforestación casi en tiempo real 

con sensores múltiples en bosques tropicales secos, a través de la combinación de 

series de tiempo SAR de banda C Sentinel-1 con SAR de banda L ALSO-2, 

PALSAR-2 y Landsat 7 ETM y 8 OLI, utilizaron la normalización espacial para 

reducir la estacionalidad del bosque seco en las series temporales ópticas y SAR, 

y las combinamos dentro de un enfoque probabilístico para detectar la 

deforestación casi en tiempo real, mostraron que la alta disponibilidad de 

observación de Sentinel-1, los eventos de deforestación se detectaron más a 

tiempo con Sentinel-1 que en comparación con Landsat . 

La deforestación, se define como la trasformación de áreas de bosques a otro tipo 

de uso del suelo, independientemente afectado por humanos o no (FAO, 2020). 

También es el proceso opuesto a la fotosíntesis, ya que la energía química 

almacenada en los tejidos de las plantas se convierte en calor climático (FAO, 

2020). Geist y Lambin conceptualizan el complejo conjunto de acciones y factores 

sociales y económicos que impulsan la deforestación en dos categorías: (1) causas 

próximas como la extracción maderera, incremento acelerado de la agricultura, la 

expansión de la infraestructura y (2) las fuerzas impulsoras subyacentes tales como 

demográficas, económicas, tecnológicas, políticas/institucionales, culturales y 

factores sociopolíticos (Samndong et al. 2018). 
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En los trópicos, la agricultura es reconocida como el impulsor directo predominante 

de la deforestación, responsable de más del 70 % de la pérdida de bosques, la 

agricultura comercial orientada a la exportación, a diferencia de la agricultura de 

subsistencia a pequeña escala, ha ganado importancia desde la década de 1990, 

particularmente en el sudeste asiático y América del Sur (Kemen et al. 2019). La 

expansión de la agricultura y la ganadería, y el uso de la madera como materia 

prima para combustible han sido básicos para el incremento económico de los 

países, también han provocado la disminución de los bosques del mundo 

(Zambrano et al., 2018). Hasta el momento, las áreas deforestadas para grandes 

plantaciones corresponden a aproximadamente el 52 % del área total cultivada para 

el cultivo, y la palma aceitera es ahora el tercer mayor impulsor agrícola de la 

deforestación en Perú (Bennett, Ravikumar, & Paltán, 2018). 

Sistema de Información Geográfica es un sistema basado en computadora 

mediante el cual los datos geográficos se administran, analizan y manipulan, 

generalmente para producir visualizaciones (Werner, Bebbington, & Gregorio, 

2019). SIG, es una tecnología integral que involucra la geografía, la ciencia 

cartográfica, la tecnología informática y otras disciplinas (Yao & Li, 2018), sirve para 

procesar datos espaciales (geográficos) la cual obtiene información sobre el área 

de estudio, a través de esta función de análisis espacial, el software GIS se 

diferencia de otros softwares, como CAD. El análisis espacial es el proceso de 

modelado, examen e interpretación de los resultados del modelo, siguiendo el 

análisis espacial se puede extraer o crear nueva información sobre un conjunto de 

datos geográficos (Herbei et  al., 2017). 

La teledetección es la ciencia y la práctica de adquirir información sobre un 

elemento sin entrar en contacto con él, es una tecnología de muestreo reflejada y 

emitida de radiación electromagnética (EM) de los ecosistemas y la atmósfera 

terrestres y acuáticos de la Tierra, esto generalmente se hace mediante la 

grabación de imágenes de aviones y satélites para ayudar a identificar o 

comprender mejor una característica en la superficie de la Tierra (Horning, 2019). 

Se define como la captación de información a través de un fenómeno a distancia, 

esto implica un instrumento o un sensor montado en una plataforma, como un 

satélite, un avión, un UAV/UGV o una sonda; el sensor normalmente mide la 
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radiación electromagnética que es reflejada o emitida por el objetivo (Weiss, Jacob, 

& Duveiller, 2020). 

Las técnicas de teledetección son excelentes para cuantificar la extensión total de 

la deforestación, cómo cambian las tasas de deforestación con el tiempo y qué tan 

grandes tienden a ser las parcelas deforestadas; muchos de estos estudios 

suponen que conocer el tamaño de las parcelas recientemente deforestadas puede 

decirnos quiénes son los agentes de la deforestación: pequeños propietarios o 

grandes monocultivos propiedad de corporaciones privadas (Bennett, Ravikumar, 

& Paltán, 2018). 

Landsat 7 ETM+ se lanzó el 15 de abril de 1999 para traer ETM+ Scanner, tener 

una órbita alineada con el sol (sincrónica con el sol), cruzar el ecuador a las 10:00 

hora local y cubrir la misma área (repetir el intervalo de cobertura) cada 16 días con 

un ancho de franja de cada cobertura es de 185 km (Fahlevi et al., 2018). En 

general, Landsat 7 ETM+ (Mapeador temático mejorado) tiene las mismas 

características que su predecesor (Landsat 4, 5 y 6) que lleva el sensor TM 

(Mapeador temático) para clasificar la radiación de longitud de onda y separarla en 

7 canales de banda (Fahlevi et al., 2018).  

A continuación, en la tabla 1, se muestran las características del Landsat 7 ETM: 

Tabla 1: Características LANDSAT 7 ETM+ 

LANDSAT 7 ETM+  

Resolución 30m: Rango Espectral (μ) 

Banda 1 - Azul (Blue) 0.45 - 0.515 

Banda 2 – Verde (Green) 0.525 - 0.605 

Banda 3 - Rojo (Red) 0.63 - 0.690 

Banda 4 - Infrarrojo Cercano (NIR) 0.75 - 0.90 

Band 5 - Infrarrojo de Onda Corta (SWIR-1) 1.55 - 1.75 

Band 7 - Infrarrojo de Onda Corta (SWIR-2) 20.09 - 2.35 

Resolución 15 m:   

Banda 8 - Pancromático (Pan) 0.52 - 0.90 

Resolución 60 m:   

Band 6 - Infrarrojo Térmico (TIR) 10.40 - 12.5 

Fuente: (López A. , 2020) 
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La Tabla 1 muestra sus diferentes bandas del Landsat 7 ETM, según su resolución 

y el rango espectral en que se encuentran. 

Landsat 8 OLI/TIRS se lanzó en el 2013 el 11 de febrero y tiene datos de imágenes 

de media resolución y un diseño de escoba que mejora la productividad de la 

relación ruido - señal y la disponibilidad para recibir señales fuertes; además, este 

satélite mide diferentes rangos de frecuencias, que se denominan bandas, a lo largo 

del espectro electromagnético, Landsat 8 proporciona 11 bandas, incluidas bandas 

multiespectrales y pancromáticas, y combina sensores rojo, verde y azul como 

bandas 4, 3 y 2 para obtener una imagen en color real (Nisa  et al, 2018). 

A continuación, en la tabla 2, se muestran las características del Landsat 8 OLI: 

Tabla 2: Características LANDSAT 8 OLI/TIRS 

LANDSAT 8 OLI/TIRS   

Resolución 30 m: 
Rango Espectral 

(μ) 

Banda 1 - Aerosol Costero (Coastal aerosol) 0.41 - 0.45 

Banda 2 - Azul (Blue) 0.45 - 0.51 

Banda 3 - Verde (Green) 0.53 - 0.59 

Banda 4 - Rojo (Red) 0.64 - 0.67 

Banda 5 - Infrarrojo Cercano (NIR) 0.85 - 0.88 

Banda 6 - Infrarrojo de Onda Corta (SWIR-1) 1.57 - 1.65 

Band 7 - Infrarrojo de Onda Corta (SWIR-2) 2.11 - 2.29 

Banda 9 – Cirrus 1.36 - 1.38 

Resolución 15 m:   

Banda 8 - Pancromático (Pan) 0.50 - 0.68 

Resolución 100 m:   

Band 10 - Infrarrojo Térmico (TIR-1) 10.60 - 11.19 

Band 11 - Infrarrojo Térmico (TIR-2) 11.50 - 12.51 

Fuente: (Abdelmalik, 2020). 

La tabla 2 muestra sus diferentes bandas del Landsat 8 OLI, según su resolución y 

el rango espectral en que se encuentran. 

Satélite Sentinel; se lanzó dos satélites de la misión Sentinel-2 en el 2015 y 2017 

(S-2A y S-2B respectivamente) por la Agencia Espacial Europea (ESA), la segunda 

misión del programa de vigilancia medioambiental Copernicus, el sensor MSI a 
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borde de ambos satélites proporciona una resolución espacial de 10 a 60 

dependiendo de la longitud de onda. La constelación Sentinel-2 proporciona 

imágenes ópticas de acceso abierto de la superficie terrestre global con un período 

de revisita de 5 días (Claverie et al., 2018). Específicamente, el generador de 

imágenes multiespectrales (MSI) a bordo de Sentinel-2 proporciona 13 bandas, 4 

bandas a 10 m, 6 bandas a 20 m y 3 bandas a 60 m de resolución (Wang et al., 

2021). 

A continuación, en la tabla 3, se muestran las características del Sentinel-2: 

Tabla 3: Características SENTINEL-2 

Banda 
Rango de 

Longitud de 
Onda (μm) 

Resolución 
(m) 

Banda 1 Banda 1 - Aerosol Costero 
(Coastal aerosol) 

0.433–0.453 60 

Banda 2 - Azul (Blue) 0.4575–0.5225 10 

Banda 3 - Verde (Green) 0.5425–0.5775 10 

Banda 4 - Rojo (Red) 0.65–0.68 10 

Banda 5 - Borde Rojo de la Vegetación 1 
(VRE1) 

0.6975–0.7125 20 

Banda 6 - Borde Rojo de la Vegetación 2 
(VRE2) 

0.7325–0.7475 20 

Banda 7 - Borde Rojo de la Vegetación 3 
(VRE3) 

0.773–0.793 20 

Banda 8 - Infrarrojo cercano (NIR) 0.7845–0.8995 10 

Banda 8A - Borde Rojo de la Vegetación 4 
(VRE4) 

0.855–0.875 20 

Banda 9 - Vapor de Agua 0.935–0.955 60 

Banda 10 - Infrarrojos de Onda Corta 1 
(SWIR1) 

1.36–1.39 60 

Banda 11 - Infrarrojos de Onda Corta 2 
(SWIR2) 

1.565–1.655 20 

Banda 12 - Infrarrojos de Onda Corta 3 
(SWIR3) 

2.1–2.28 20 

Fuente: Fahlevi et al., (2018); (Abdelmalik, 2020). 

La tabla 3 muestra las diferentes bandas del Sentinel-2, rango de longitud de onda 

y resolución espectral en que se encuentran. 



14 

El espectro electromagnético incluye longitudes de onda de radiación 

electromagnética que van desde rayos gamma de longitud de onda corta (alta 

frecuencia) hasta ondas de radio de longitud de onda larga (baja frecuencia). Los 

sensores ópticos se utilizan para medir las longitudes de onda ultravioleta, visible e 

infrarroja y los sensores de microondas se utilizan para la porción de microondas 

del EMS (Horning, 2019). Está formado por ondas electromagnéticas que incluyen 

frecuencias por debajo de un hercio hasta por encima de 1025 Hz, que 

corresponden a longitudes de onda desde miles de kilómetros hasta el tamaño de 

un núcleo atómico; por lo tanto, varias bandas separadas se incluyen en el rango 

de frecuencia electromagnética, donde cada banda de frecuencia incluye diferentes 

ondas electromagnéticas que se reconocen con distintos nombres, como las ondas 

de radio, microondas, infrarrojos, rayos X, luz visible, ultravioleta a partir de bajas 

frecuencias (longitud de onda más larga) a frecuencias altas (longitud de onda más 

corta) (Addanki, Amiri, & Yupapin, 2018).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1: Espectro electromagnético 

Fuente: (Addanki, Amiri, & Yupapin, 2018) 
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El espectro electromagnético y sus bandas de espectro tales como luz visible, 

microondas, infrarrojos, ondas de radio, ultravioleta (Addanki, Amiri, & Yupapin, 

2018). 

Una imagen se compone de elementos individuales que se estructura en filas y 

columnas, estos elementos se denominan píxeles. Al hacer zoom en una imagen, 

se pueden ver píxeles individuales, Además de filas y columnas de píxeles, las 

imágenes también tienen capas, estas capas se conocen comúnmente como 

"bandas" o "canales" (Horning, 2019). 

Figura 2: Imagen satelital 

Fuente: (Homing et al., 2019) 

Zoom a un píxel individual. La imagen en la parte superior izquierda está impresa a resolución 

completa, es un Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETMþ) imagen adquirida sobre 

Burlington, Vermont el 21 de agosto de 1999. La imagen en la parte superior derecha es un 

subconjunto de esta imagen que se ha ampliado por un factor de tres. En la imagen ampliada, los 

píxeles individuales (en bloques cuadrados que componen la imagen) se pueden ver. El tres negro 

e Imágenes de blanco en la parte inferior derecha representan las tres bandas de imagen que se 

utilizan para crear la imagen en color. En este caso la banda roja es de la ETMþ banda 4 (infrarrojo 

cercano), la banda verdees de ETMþ banda 5 (infrarrojo medio), y la Banda Azules de ETMþ banda 

3 (salvar). Estas tres bandas se combinan para formar la imagen en color (Horning, 2019). 
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Un dato ráster se divide en una serie de celdas cuadradas dispuestas en filas y 

columnas (grid), la celda es indivisible denominándose como píxel y dependiendo 

del fenómeno representado; reciben ciertos valores que definen el color a mostrar; 

cada píxel está definido por tres grupos de 8 bits (24 bits en total), con valores entre 

0 - 255, que definen la cantidad de azul, rojo y verde que se combinan para obtener 

un determinado color. En las proporciones adecuadas de rojo, verde y azul se 

pueden combinar para formar negro, blanco, 254 escalas de grises y una amplia 

variedad de colores (Herbei et al., 2017). Los datos ráster pueden ser los siguientes: 

los datos temáticos, el uso de la tierra, los tipos de suelo, el relieve, etc.; los datos 

espectrales - las imágenes de satélite; las imágenes, mapas escaneados (Herbei 

et  al., 2017). 

El índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), mide la flora verde y 

saludable, ya que utiliza las regiones del espectro electromagnético más asociadas 

con una alta absorción de clorofila en la banda roja y una alta reflectancia de la 

banda NIR por las capas de mesófilo en la biomasa de hoja verde (Smith et al., 

2019). El NDVI, se basa en el principio de que la flora verde saludable capta 

mayores longitudes de onda de luz roja incidente y manifiesta la mayor parte de las 

longitudes de onda del infrarrojo cercano: (Horning, 2019). La fórmula para NDVI 

es: 

𝑁𝐷𝑉𝐼. =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)
 

Según (Kshetri, 2018) indica que: 

NIR es el valor de radiancia o reflectancia de la banda del infrarrojo cercano, RED 

es el valor de radiancia o reflectancia de la banda roja. 

Para datos de Landsat 7: 

NDVI = (Banda 4 – Banda 3) / (Banda 4 + Banda 3). 

Para datos Landsat 8: 

NDVI = (Banda 5 – Banda 4) / (Banda 5 + Banda 4). 
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El valor de NDVI varía de -1 a 1. Cuanto mayor sea el valor de NDVI refleja infrarrojo 

cercano alto (NIR), significa vegetación densa (Kshetri, 2018). En general, 

obtenemos el siguiente resultado: 

NDVI = -1 a 0 representan cuerpos de agua 

NDVI = -0.1 a 0.1 representa nieve, arena o rocas estériles. 

NDVI = 0.2 a 0.5 representan pastizales y arbustos. 

NDVI = 0.6 a 1.0 representa bosque tropical o vegetación densa. 

El NDVI en Sentinel-2, se utilizaron las bandas Roja (0.665 μm) y NIR (0.842 μm) 

para generar el Índice de Vegetación Diferencial Normalizado (Malhi et al., 2022). 

El NDWI se centra en las propiedades de reflectancia de la vegetación verde y seca, 

el índice de reflectancia varía de −1 a +1 y se utiliza en la extracción de las masas 

de agua de las imágenes de satélite; el NDWI se calcula en base a la reflectancia 

de la superficie de las bandas NIR y SWIR de Landsat 7 y 8 (Ashok et al., 2021). 

Teóricamente, los valores superiores a 0 de NDWI representan masas de agua y 

los valores inferiores a 0 de NDWI indican áreas sin masas de agua, sin embargo, 

en realidad, los cuerpos de agua también pueden tener valores NDWI (Zheng et al., 

2021). El NDWI viene dado por: 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 −  𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
 

El NDWI para Sentinel-2, es un índice de agua propuesto por McFeeters (1996), 

para delinear la tierra desde el agua abierta y realza las características del agua 

abierta en imágenes de sensores remotos (Mohamed et al., 2020). Este índice ha 

sido desarrollado para identificar cuerpos aguas abiertas y mejorar su presencia en 

imágenes digitales de detección remota (Teng et al., 2021). Viene dada por la 

siguiente fórmula: 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 −  𝑁𝐼𝑅)

(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑁𝐼𝑅)
 



18 

Donde Green representa las bandas verdes y NIR representa el infrarrojo cercano 

bandas de los datos de Sentinel-2, respectivamente (Teng et al., 2021). 

El índice de calcinación normalizada (NBR), es formulado de manera similar al 

NDVI donde la única diferencia es el uso de banda 7 (de Landsat), en lugar de la 

banda 8 para NDVI - que reemplaza la banda roja (Evangelides et al., 2020). Esto 

se debe a que la banda 7, registra infrarrojos en el rango de 2.08 – 2.35 μm, es 

sensible al contenido de agua tanto en el suelo como en la vegetación y junto con 

la sensibilidad de la banda 4 (de Landsat) para la clorofila contenido hacen una 

buena combinación para detectar cambios en vivo de vegetación verde, contenido 

de humedad y algunas condiciones del suelo que pueden tener lugar después de 

un incendio (Evangelides et al., 2020). El NBR se basa en la diferencia en la 

magnitud de las respuestas espectrales. Un interés alto de NBR muestra 

vegetación saludable, mientras que un interés bajo muestra suelo desnudo y áreas 

quemadas recientemente (Chawala & Sandhu, 2020). El índice NBR se puede 

calcular mediante la siguiente ecuación: 

𝑁𝐵𝑅 =  
𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
 

Donde la banda 5 (NIR) tiene una longitud de onda de 0.845 a 0.885 μm y la banda 

7, SWIR (infrarrojo de onda corta) tiene una longitud de onda de 2100 a 2300 μm 

en el sensor Landsat 8 OLI (Chawala et al., 2020). 

La clasificación de imágenes viene a ser un procesamiento que se basa e en 

asociar pixeles de una imagen en distintas clases, a través de valores espectrales 

de las diferentes bandas, transformando la información obtenida a través de 

sensores como niveles digitales a una escala categórica más sencilla de 

comprender (Murillo et al., 2019). 

La clasificación de escenas de imágenes de teledetección consiste en etiquetar 

correctamente imágenes de teledetección dadas con categorías semánticas 

predefinidas (Cheng et al., 2020), la clasificación de imágenes de sensores remotos 

(RS) se ha convertido en una de las técnicas más atractivas para extraer de manera 

eficiente información sobre la cobertura del suelo (Shivakumar et al., 2018). 
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El Clasificador de Máxima Verosimilitud (MLC) consiste en la teoría de la 

probabilidad MLC asume que mientras entrena los datos, las estadísticas de datos 

de entrenamiento para cada clase en cada banda tienen una distribución gaussiana 

(Shivakumar et al., 2018). El Algoritmo de Máxima Verosimilitud se basa en la 

probabilidad de que cada píxel pertenezca a una clase particular. Asume que (i) las 

probabilidades son iguales para todas las clases, (ii) las bandas de entrada se 

distribuyen uniformemente y (iii) los datos se distribuyen normalmente en cada 

banda de la clasificación (Riad et al., 2020), es un enfoque de probabilidad, que 

hace uso de sitios de entrenamiento (áreas de muestra) para determinar las clases 

de cada celda en la imagen (Magidi & Ahmed , 2019). 

Este algoritmo MLC, calcula la distancia ponderada DW de un vector desconocido 

X perteneciente a una de las clases conocidas “i” se basa en la ecuación Bayesiana 

(Vivekananda et al. , 2020), La cual se presenta a continuación: 

𝐷𝑤 =  ln (ai) − [0.5ln(|Cov(i)|] − [0.5(X − Mc)T(Cov(i) − 1)(X − Mc)] 

Donde c es una clase particular, ai es el porcentaje de probabilidad de que cualquier 

píxel sea miembro de la clase i (Vivekananda et al., 2020). 

Una matriz de confusión, sirve como herramienta estadística para el análisis de 

observaciones emparejadas, informa sobre la exactitud temática de cualquier 

resultado de información derivada de la teledetección (Ariza et al., 2018). Es un 

grupo de datos que calcula los niveles de similitud entre visualizaciones de un 

conjunto de resultados bajo control y un conjunto de resultados de referencia, para 

los que se ha establecido una clasificación (Ariza et al., 2018). 

Para construir la Matriz de confusión, suponga que k categorías C1, C2, . . ., Ck (es 

decir, categorías de cobertura del suelo, etc.) y se observan n unidades de muestra 

de las categorías Ci para i = 1, ..., k. de forma general, consideraremos que las 

unidades muestrales se extraen de acuerdo con un muestreo aleatorio simple; el 

elemento (i, j) nij, representa el número de muestras que realmente pertenecen a 

Cj, y se clasifican en Ci para i, j = 1, ..., k (Garcia et al. , 2018). 

De esta forma, las columnas y filas de la tabla de contingencia corresponden, 

respectivamente, a datos de referencia (índice j) y clasificados (índice i). Entonces, 
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los elementos en la diagonal son elementos correctamente clasificados, y los 

elementos fuera de la diagonal contienen el número de confusiones, es decir, los 

errores debidos a omisiones y comisiones (Garcia et al., 2018). 

El coeficiente kappa se puede estimar fácilmente a partir de la matriz de confusión 

o error que se usa ampliamente al evaluar de precisión de la clasificación. Para 

facilitar la discusión, el enfoque principal estará en el caso más simple de una matriz 

de confusión binaria que se usa ampliamente, por ejemplo, en estudios de cambio 

de cobertura terrestre (Foody, 2020). Este coeficiente mide la concordancia entre 

las clasificaciones de 2 jueces de N elementos en C categorías mutuamente 

excluyentes. Cohen definió el coeficiente, que se denota como k, como ‘’la 

proporción de desacuerdos esperados por azar que no ocurren, o alternativamente, 

es la proporción de acuerdo después de que el acuerdo por azar se elimina de la 

consideración’’ (Pérez et al., 2020).  Se calcula mediante la fórmula: 

𝐾 =  
Pₒ − Pc

1 −  Pc
 

A continuación, se muestra una tabla con la valoración del Coeficiente Kappa: 

Tabla 4: Valores del coeficiente de kappa 

Coeficiente de kappa Fuerza de concordancia 

<0,00 Pobre 

0.0 0.20 Leve 

0.21 - 0.40 Aceptable 

0.41 - 0.60 Moderado 

0.61 - 0.80 Considerable 

0.81 - 1.00 Casi perfecta 

Fuente: (Pérez et al., 2020). 

La tabla 4 indica los valores del coeficiente Kappa según su fuerza de concordancia. 
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III. METODOLOGÍA  

3.1. Tipo y diseño de investigación. 

3.1.1. Tipo de investigación  

Aplicada, ya que son estudios científicos que ayudan a resolver los 

problemas de la vida cotidiana y controlar las situaciones que se basan en 

una necesidad social práctica por resolver (Carrion & Acosta, 2020). 

En esta investigación que se presenta se analizó imágenes satelitales y se 

verificó el campo, la cual ayudó a la determinación de la deforestación para 

dar solución de manera inmediata al problema planteado en el área de 

estudio. 

Diseño de estudio  

Un estudio es no experimental, cuando es inexistente la alteración de 

variables por el investigador (Alvarez, 2020). 

La investigación es descriptiva, ya que busca un análisis de la cobertura 

vegetal y los fenómenos, el enfoque se hace a partir desde las conclusiones 

dominantes, sobre cómo una persona o un conjunto de ellas se conduce en 

la actualidad. 

La Investigación es cuantitativa porque provee una alta posibilidad de 

recepción y un enfoque a través de puntos específicos de los fenómenos, 

además que simplifica entre estudios similares su comparación (Hernandez 

& Mendoza, 2018). 

Por lo tanto, en esta tesis se desarrolló una investigación no experimental, 

descriptivo con un periodo de estudio del 2001 al 2020 con un enfoque 

cuantitativo, para el cálculo de la deforestación en el distrito del área de 

estudio, en Huancabamba identificando las áreas que no tenían cobertura 

vegetal mediante el uso de sistemas espaciales de teledetección. 
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3.2. Variables y Operacionalización. 

Variable independiente: Teledetección  

La variable independiente se analiza por el investigador para poder explicar 

o detalla el objeto de estudio a lo largo de la investigación.  Estas identifican 

y explican los cambios en la variable dependiente (Espinoza, 2018). 

La teledetección es la captación de información a través de un objeto o 

fenómeno a distancia. Esto implica un instrumento o un sensor montado en 

una plataforma, como un satélite, un avión, un UAV/UGV o una sonda (Weiss 

& Duveiller, 2020). 

Variable dependiente: Deforestación 

Esta variable se altera por la acción de la variable independiente. 

Constituyen los efectos o consecuencias que dan origen a los resultados de 

la investigación (Espinoza, 2018). 

La definición de deforestación según la FAO, es la alteración del uso de la 

tierra con la disminución de la cubierta arbórea al menos del límite del 10%, 

causada ya sea de forma natural o antrópica (Cardona, 2020). 

En el anexo 1 se muestra la matriz de Operacionalización de variables 
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Tabla 5: Matriz de operacionalización de variables 

 
TEMA: " Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020." 

  PROBLEMA OBJETIVOS VARIABLE DIMENSIÓN INDICADOR UNIDAD 

G
E

N
E

R
A

L
 

¿Cuán eficiente es la 
Aplicación de teledetección 
para medir la deforestación 

en el distrito de El Carmen de 
la Frontera, Piura 2001-

2020? 

Evaluar la eficiencia de 
la Aplicación de 

teledetección para 
medir la deforestación 

en el distrito de El 
Carmen de la Frontera, 

Piura 2001-2020 

  

E
S

P
E

C
ÍF

IC
O

S
 

¿Cuán precisa es la 
teledetección en la 

determinación del espacio y 
el tiempo de deforestación 

causado por las actividades 
antrópicas, en el distrito del 

Carmen de la Frontera, Piura 
2001-2020? 

Analizar la precisión de 
la teledetección en la 

determinación del 
espacio y el tiempo de 
deforestación causado 

por las actividades 
antrópicas, en el distrito 

del Carmen de la 
Frontera, Piura 2001-

2020 

IN
D

E
P

E
N

D
IE

N
T

E
 

Teledetección Índices de 
interés  

Índice de vegetación de 
diferencia normalizada 

(NDVI) 

Ordinal 

Índice de agua        
(NDWI) 

Índice de calcinación 
Normalizada 

NBR 

Métodos de 
clasificación de 

imágenes 

Clasificación 
supervisada 

Ha. 

¿Cómo influye los índices y 
los métodos de clasificación 
de imágenes en la medición 

de la deforestación en el 
distrito del Carmen de la 

Frontera, Piura 2001-2020? 

Analizar la influencia de 
los índices y los 

métodos de 
clasificación de 
imágenes en la 
medición de la 

deforestación en el 
distrito del Carmen de la 

Frontera, Piura 2001-
2020 

D
E

P
E

N
D

IE
N

T
E

 

Deforestación  Espacio Cantidad de áreas de 
bosque 

Ha. 

Cantidad de áreas de 
no bosque 

Tiempo 
(Periodo de 

estudio) 

Tiempo (2001-2020) Años 

Actores 
antropogénicos 

Urbanización Ha. 

Ganadería 

Agricultura 

Fuente: Elaboración propia
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3.3. Población, muestra y muestreo 

Datos geográficos del área de estudio: 

El Distrito de El Carmen de la Frontera, se localiza en Huancabamba al lado 

noreste, con una altitud de 2450 msnm, se encuentra al sur de la línea 

ecuatorial, entre las vertientes Occidental y Oriental de la Cordillera de los 

Andes, está a 264 km de Piura, limitando al sur con Huancabamba, por el 

norte con la Republica de Ecuador, al este con Namballe (Cajamarca) y al 

oeste con Paicapampa (Ayabaca), su actividad económica principalmente es 

la agricultura y ganadería migratoria. 

Tabla 6: Ubicación geográfica - Distrito El Carmen de la Frontera. 

DISTRITO 
CAPITAL DE 

DISTRITO 
ALTITUD 
(m.s.n.m) 

SUPERFICI
E (km2) 

COORDENADAS 

El Carmen de 
la Frontera 

 

Sapalache 
 

2450 
 

678.24 
 

Latitud Longitud 

05° 14´ 12´´ 79° 26´ 54´´ 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 6 muestra la ubicación geográfica del distrito El Carmen de la 

Frontera, el nombre su capital, altitud, superficie, latitud y longitud. 

Población: 

Viene a ser el grupo de individuos u objetos que se ansia percibir en la 

investigación, es el grupo de elementos en el que se generalizaron los 

hallazgos, o también son unidades de estudio la cual queremos estudiar, 

pero la cual no siempre está disponible al investigador (Mendoz & Ramirez, 

2020). 

La población estuvo conformada por la superficie territorial del área de 

estudio que asciende a 678.21 km2 y posee un área aproximada de 81483 

Ha.  
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Muestra: 

La muestra considerada para la investigación se estableció en relación a 

áreas y puntos con presencia de cobertura vegetal, teniendo en cuenta la 

extensión de la superficie distrital la de 81483 ha. Del mismo modo, se 

realizó un análisis durante el periodo 2001-2020. 

Muestreo: 

Viene a ser un proceso la cual extrae una parte de la población con el fin de 

estudiarla y los resultados extrapolarlo a la población total (Mendoza & 

Ramirez, 2020). Fue un muestreo aleatorio simple, teniendo en cuenta la 

calidad de imágenes satelitales obtenidas del satélite de observación 

terrestre Landsat 8. 

Unidad de Análisis: 

Constituida por cada área de bosque y no bosque en el área de estudio que 

se desarrolló entre los años 2001 - 2020. 
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Figura 3: Plano de ubicación del área de investigación 

Fuente: Elaboración propia 



27 

3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

Técnicas de recolección de datos 

Técnica (observación) 

Se encarga del uso de técnicas e instrumentos para la recopilación de 

información acerca del objeto de estudio, para responder a las preguntas del 

estudio, sobre las bases del análisis y aclaración correspondientemente 

(Castillo, 2021). 

A continuación, se observa el flujograma del proceso de obtención, 

procesamiento y análisis de imágenes satelitales, así como el cálculo del 

área deforestada en el área de investigación. 
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Figura 4: Flujograma general de la investigación 

Fuente: Elaboración propia
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Instrumentos de Recolección de datos 

Otro método de obtención de datos fue tomar puntos de muestreo in situ con 

GPS marca GARMIN modelo GPSMAP® 64s, pantalla 2.6’’. Los datos 

tomados durante esta visita de campo se recopilo en una ficha de 

recopilación de datos la cual se presenta en el anexo N° 2, la misma que 

sirvió para realizar un contraste de información y mayor fiabilidad y certeza 

de dos datos que muestran las escenas Landsat 8 (tipos de cobertura 

superficial).  

Ver anexo 2: Ficha de recolección de datos in situ 

Validez 

La validación de esta investigación se ejecutó mediante fichas de validación 

denominadas: Obtención de imágenes satelitales, metodología para el 

cálculo de índices espectrales y metodología Corine Land Cover adaptada 

al lugar de estudio: Distrito El Carmen de la Frontera; las mismas que fueron 

firmadas por profesionales especialistas en el área de investigación, como a 

continuación se detalla:  

Tabla 7: Validación del instrumento 

Apellidos y 
nombres del 
especialista 

CIP 

Promedio 
del 

Instrumento 
(I) 

Promedio 
del 

Instrumento 
(II) 

Promedio 
del 

Instrumento 
(III) 

Dr. Ing. Juan 

Manuel Tume Ruiz 
57454 94 % 94 % 95 % 

Dra. Ing. Antía 

Rangel Vega 
57453 94 % 95 % 95 % 

Mgtr. Ing. Eddy 

Edgar Reyes Leiva 
47168 94.5 % 95 % 95 % 

Fuente: Elaboración propia 



30 

La tabla 7 muestra los datos de los especialistas que firman la ficha de 

validación del instrumento de investigación y los porcentajes de validez del 

instrumento. 

Landsat 

Las misiones Landsat están compuestas por 8 operaciones de observación 

de la tierra. Satélites que usan sensores remotos para recopilar datos e 

imágenes de nuestro planeta como una parte de Estados Unidos de una 

encuesta geológica USGS, National Land Imaging. El programa Landsat 

Data se procesa y alojan en la tierra de USGS recursos de observación y 

ciencia (Eros) Center en Sioux Falls Sur Dakota (USGS, 2022).  

Landsat 7 fue lanzada en 1999 el 15 de abril, en un cohete delta 2, el satélite 

lleva el tema mejorado. Sensor Mapper Plus (ETM) Este instrumento se 

mejoró del anterior diseño. Las características principales encontramos, una 

cobertura completa a bordo, calibrador de colar, calibración radiométrica 

absoluta y térmico de 5 % y banda espacial de 15m, tiene un canal infrarrojo 

con una mejora de 4 pliegues en resolución espacial sobre Mapper Temático 

(TM). En octubre 2008 realizo todos los datos Landsat 7 libres de datos 

públicos globales, aumentó 60 pliegues de descarga y fueron puesto a 

disposición sin costo (USGS, 2022). 

Landsat 8 su carga útil del satélite consta de 2 instrumentos científicos: el 

Operational Land Imager (OLI) y el Thermal Infrared Sensor (TIRS), estos 2 

sensores brindan cobertura estacional de la masa terrestre global con una 

resolución espacial de 30 metros (visible, NIR, SWIR), en 100 metros 

(térmico) y en 15 metros pancromática (NASA, 2022). En la siguiente figura 

comparan las bandas OLI con las ETM+, del Landsat 7, OLI proporciona 2 

nuevas bandas, una diseñada para detectar cirros y otra para de zonas 

costeras. (NASA, 2022) 
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Figura 5: Comparación entre bandas espectrales Landsat 8 OLI/TIRS con  

las bandas ETM+ de Landsat 7 

El OLI colecciona datos de dos bandas, una costera/de aerosol (banda 1) y 

una de cirros (banda 9), así como las bandas multiespectrales heredadas; 

igualmente, el ancho de banda se ha refinado para 6 de las bandas 

heredadas y el TIRS lleva 2 bandas infrarrojas térmicas adicionales; gráfico 

creado por L.Rocchio & J.Barsi (NASA, 2022). 

ArcGIS es un Software que proporciona un grupo de instrumentos que ayuda 

al usuario en crear y trabajar con mapas, organizar y almacenar datos 

geográficos y realizar análisis geoespacial (Khorram & Stacy, 2019). 

El software QGIS, es un SIG de código abierto que facilita la creación, 

visualización, edición y análisis de datos geoespaciales, se recomienda el 

uso de QGIS, ya que está disponible gratuitamente y su rendimiento se 

puede ampliar con una amplia gama de complementos externos 

desarrollados por su gran comunidad (Ellsaßer et al., 2020). 

3.5. Procedimientos 

Para la ejecución de esta investigación, se decidió recopilar información 

ilustrativa en distintas fuentes de información, posterior a ello se optó por la 

información que guardaba relación con la investigación propuesta, para de 

esta manera iniciar con la redacción del informa final. Se descargó escenas 

Landsat del EarthExplorer del (USGS), y escenas Sentinel de Copernicus 

Fuente: (NASA, 2022). 
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disponibles del área de estudio que abarca desde el año 2001 hasta el 2020. 

Se realizó una visita al área de estudio para recopilar información in situ 

(georreferenciación y tipos de cobertura superficial) la cual fue 

posteriormente utilizada y comparada durante el proceso de procesamiento 

de las escenas Landsat. 

3.6. Métodos de análisis de datos 

Este estudio se desarrolló en un ciclo que consta de 4 etapas las cuales se 

precisan a continuación:  

Primera Etapa:  

En esta etapa se adquirieron las escenas Landsat, las cuales fueron 

obtenidas del EarthExplorer del (USGS), la plataforma de descarga es 

https://earthexplorer.usgs.gov/. Para acceder a estos datos, debemos 

registrarnos en el portal el mismo que nos asigna un usuario y contraseña, 

la descarga es totalmente gratuita. 

 

Figura 6: Interfaz de búsqueda de la plataforma del USGS 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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Figura 7: Interfaz de descarga de la plataforma del USGS 

Fuente: Elaboración propia. 

Durante el proceso de adquisición de imágenes Landsat para el año 2020, 

escenas disponibles en el portal del USGS, muestran un porcentaje alto de 

nubosidad que cubre toda el área de estudio por lo que se optó por adquirir 

una imagen Sentinel-2. Se adquirieron datos multiespectrales Sentinel-2 

para el área de estudio de la plataforma de descarga 

https://scihub.copernicus.eu/; la fecha de adquisición de los datos satelitales 

fue el 29 de agosto de 2020. 

Tabla 8: Características de las escenas Landsat elegidas para el estudio 

DATOS LANDSAT 7 EMT+ LANDSAT 8 OLI/TIR 

Camino/Fila 
Fecha de 

Adquisición 
Cobertura de 
Nubosidad 

Fecha de 
Adquisición 

Cobertura 
de 

Nubosidad 

 010/063  
3 de noviembre de 

2001 
13% 

02 de noviembre de 
2015 

27.70% 

 010/063  
16 de octubre de 

2006 
10%     

 010/063  
04 de marzo de 

2011 
32%     

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 8 muestra las características de las escenas Landsat 7 y 8 adquiridas 

para el desarrollo de la investigación. 

 

https://scihub.copernicus.eu/
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Figura 8: Interfaz de descarga de la plataforma Copernicus Sentinel-2 

Fuente: Elaboración propia. 

Tabla 9: Características de la escena Sentinel-2 elegida para el estudio 

DATOS SENTINEL-2A 

Número de 
Mosaico 

Fecha de Adquisición Cobertura de Nubosidad 

 T17MPQ  29 de agosto de 2020 6.67% 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 9 muestra las características de las escenas Sentinel 2 adquiridas 

para el desarrollo de la investigación. 

Segunda Etapa: 

En esta etapa se realiza el procesamiento de las escenas Landsat 7 ETM y 

8 OLI/TIRS y Sentinel-2 en el software QGIS, dentro de las principales tareas 

de procesamiento tenemos: 

Calibraciones en la imagen: 

Primero se realizó la corrección radiométrica, cuyo objetivo es encontrar una 

secuencia de correcciones para convertir la intensidad bruta en un valor 

proporcional a la reflectancia de la superficie en cada punto escaneado 

(Sanchez et al., 2021), en la práctica es cuando es así debido a las 



35 

inevitables condiciones atmosféricas y de iluminación por lo que realizamos 

la corrección radiométrica. 

Posterior a ello se realizó la corrección atmosférica que es un 

preprocesamiento esencial para el modelado de variables biofísicas, el 

análisis multitemporal y los procesos de clasificación digital. Con la finalidad 

de renovar la calidad de la imagen y descartar el componente intrusivo de la 

atmosfera (Sola et al., 2018). La precisión de la corrección atmosférica 

aplicada a una imagen óptica es un factor muy relevante ya que afecta 

esencialmente la precisión de: (1) estudios multitemporales; (2) la 

intercomparación de mediciones de diferentes sensores ópticos; (3) la 

mejora de los procesos de clasificación digital; (4) el desarrollo de modelos 

físicos y empíricos para estimar variables biofísicas (Sola et al., 2018). 

A continuacion se presenta la interfaz del sofware QGIS durante el proceso 

de realizacion de la correcion radiométrica y atmosférica de las imágenes 

satelitales : 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9: Interfaz en QGIS - proceso de corrección atmosférica y radiométrica de las imágenes 

Fuente: Elaboración propia. 
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En la imagen se muestra:  

1: Seleccionamos el menú ‘Semi-Automatic Classification Plugin’ (SCP). 

2: Seleccionamos el directorio que contiene las bandas de la imagen 

Landsat. 

3: Seleccionamos en el directorio el archivo que contiene la meta data de 

la imagen. 

4: Seleccionamos los procesos que se desarrollaran en la imagen Landsat. 

5: Datos de la imagen. 

6: Seleccionamos Run para que ejecute el proceso. 

Tercera Etapa 

Realizamos el cálculo del NDVI en las escenas Landsat para valorar la suma, 

condición y crecimiento de la vegetación en el área de estudio. El NDVI 

mezcla las bandas anotadas en satélites de teledetección, cuyo objetivo es 

resaltar la cobertura vegetal en función de su respuesta espectral y disminuir 

otros componentes como el suelo, infraestructura, el agua.  

Calculamos el (NDWI) para resaltar las áreas de agua, los valores de NDWI 

son útiles en los cálculos del estado del agua líquida de la vegetación por 

teledetección desde el espacio (Ashok, Ponnamma, & Jayakumara, 2021). 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10: Interfaz en QGIS para el cálculo de índices 

Fuente: Elaboración propia. 
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En la imagen se observa:  

1: Seleccionamos el menú ráster. 

2: Seleccionamos la opción de calculadora de ráster. 

3: Se cargan las bandas que conforman la imagen. 

4: Ruta donde se guardará el índice. 

5: Fórmula para calcular el índice (NDWI). 

6: Se selecciona aceptar para que se ejecute el proceso. 

Realizamos la clasificación de imágenes con el objetivo de asociar pixeles 

que tienen una parecida propiedad, mayormente su característica asignada 

es el valor digital de los mismos que pertenecerá a un tipo de cobertura del 

área. 

En este proceso de clasificación de coberturas utilizamos el algoritmo de 

clasificación de máximo verosimilitud; la MLC es un enfoque de clasificación 

estadística supervisada en el que se supone que las firmas de clase tienen 

distribuciones normales, el método basado en píxeles de ML funciona sobre 

la base de la función de densidad de probabilidad multivariada de las clases; 

los píxeles se asignan a la clase que tiene la máxima probabilidad, por lo 

que es importante seleccionar muestras de entrenamiento de tal manera que 

cada clase de entrenamiento siga una distribución gaussiana. 

Para la cuantificación y el análisis, se identificaron 5 clases de cambio de 

uso de suelo: pajonal (P), pastos y cultivos (PC), Sin cobertura (SC), 

Lagunas (CA), y bosques (BO), estas se determinaron con base a la 

metodología de CORINE Land Cover adaptada para Perú creada por el 

MINAM en el año 2015, y los tipos de usos de suelo asignados por la (ZEE) 

(Rojas et al., 2019). 
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Tabla 10: CCUS planteados para el área de estudio 

CORINE Land Rover adaptada para Perú 
Descripción CUS 

Nivel I Nivel II Nivel III 

Área 

Artificializada 

Áreas 

urbanizadas 

Tejido urbano 

continuo 
Centros Poblados 

Zona urbana 

(ZA) Tejido urbano 

discontinuo 

Área 

Agrícolas 

Área 

Heterogéneas 

Mosaico de pastos y 

cultivos 

Frentes 

productivos: 

Agricultura 

diversificada 

(cafetaleros, 

cañaverales) 

Ganadero 

Pastos y 

Cultivos (PC) 

Bosques y 

áreas 

mayormente 

naturales 

Bosques 

Bosque denso bajo 

áreas de bosque Bosque (BO) 

Bosque abierto bajo 

Bosque denso alto 

Bosque abierto alto 

Bosque 

fragmentado 

Área con 

vegetación 

herbácea y 

arbustiva 

Herbazal / pajonal Pajonales 
Pajonal y 

herbazal 

Superficies de 

aguas 

Aguas 

continentales 

Lagunas, lagos y 

ciénagas 

permanentes 

Cuerpos de agua 
Superficies 

de agua (SA) 

Fuente: (Rojas et al., 2019). 

La Tabla 10 presenta las clases de cambios de coberturas de uso de suelos 

del área de estudio. 
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Figura 11: Proceso de clasificación supervisada 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Los datos fueron evaluados utilizando la metodología establecida en el 

Protocolo: Evaluación de la Exactitud temática del Mapa de Deforestación 

del MINAM, elaborada en el año 2014, siguiendo los lineamientos 

establecidos en el mencionado protocolo se elaboró la matriz, la que 

determina la confiabilidad de los mapas resultantes. 

 

 

 

 



40 

Tabla 11: Matriz de confusión 

 

Fuente: (MINAM, 2014) 

La tabla 11 describe la estructura de la matriz de confusión planteada en el 

Protocolo que evalúa la exactitud temática de los mapas de deforestación 

elaborada por el MINAM. 

Siendo: 

- Constante 

C = 1 

- Exactitud del Productor = número de coincidencias/total 

EP1= A1/R 

- Exactitud del Usuario = número de coincidencias/total 

EU1= A1/R 

- Error de omisión = 1- Exactitud del Productor 

EO1 = 1 – EP1 

- Error de comisión = 1 – Exactitud del Usuario 

EC1 = 1 - EU1 

Formula del índice de Kappa en función a la matriz establecida en el 

Protocolo del MINAM: 

𝑘 =
(𝑃𝑜 − 𝑃𝑒)

1 − 𝑃𝑒
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Bosque A1 A2 A3 
(A1+A2+A3) 
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=Y 
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=Z 
EU3 EC3 
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(A1+B1+C1) 

=R 
(A2+B2+C2) 

=S 
(A3+B3+C3) 

=T 
M     

Exactitud de 
productor 

EP1 EP2 EP3       

Error Omisión EO1 EO2 EO3       
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Siendo: 

- Po = Número de aciertos/ Número total de clases 

Po = (A1 + B2 + C3) / M 

- Pe = Calculo generado desde la matriz de confusión. 

Pe = (EP1 x EU1) + (EP2 x EU2) + (EP3 x EU3) 
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Figura 12: Proceso de validación de clasificación supervisada 

Fuente: Elaboración propia. 
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Figura 13: Proceso de generación de matriz de confusión 

Fuente: Elaboración propia. 
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Cuarta Etapa: 

Realizamos el cálculo de deforestación en el software ArcGIS con los datos 

previamente procesados. En esta etapa del trabajo de investigación 

obtuvimos los mapas de cobertura superficial, la matriz de confusión y 

calculamos el área de deforestación que se presentan en gráficos y tablas. 

3.7. Aspectos éticos 

En este proyecto de tesis se realizó con la búsqueda de información de 

artículos, revistas, libros y tesis de distintos autores reconocidos a nivel 

mundial. La cual presenta información real que se trabajó durante el periodo 

de investigación tomada de fuentes confiables como Scopus, Web Of 

Science, ScienceDirect, también se tomó de guía la normativa 011 y la  

norma ISO 690 de la Universidad Cesar Vallejo la cual hace respetar los 

derechos de investigaciones de otros autores, permitiendo respetar los 

lineamientos del código de ética según la Guía para elaboración de tesis RVI 

N°011-2020 de la UCV , también se consideró el código de ética del 

Concytec, la cual promueve la adopción de buenas prácticas y la integridad 

de la investigación científica (CONCYTEC, 2022). 

La ética ambiental inspira a influir y modificar los términos en donde las 

sociedades humanas se relacionan con el ambiente y articular valores para 

inducir un cambio en las relaciones tanto colectiva e individual, con los 

ecosistemas y otras entidades biológicas, ya que tener conciencia ecológica 

y moral equivale a reconocer lo importante de la vida y a sentir 

responsabilidad por ella (Martinez & Abreu, 2018).  
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IV. RESULTADOS 
 

4.1. Cálculo de la deforestación  

Mediante el proceso de clasificación supervisada identificamos 5 clases de 

coberturas en la superficie del distrito de estudio, cuales se muestran en la tabla 

12:  

Tabla 12: Tabla resumen de clases de CCUS identificadas 

CLASES 

Bosque BO 

Pastos y cultivos PC 

Pajonales P 

Sin Cobertura SC 

Lagunas CA 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 12 muestra las clases de cambios de cobertura y usos de suelo 

identificados en el distrito objeto de estudio. 

 

Para la clasificación de coberturas se utilizó la metodología establecida Según el 

MINAM ,en el Protocolo del MINAM elaborada en el 2014, para poder explicar el 

objetivo general se trabajó a través de la clasificación de mapas de cobertura 

vegetal del área de estudio entre el 2001 al 2020, obteniendo una pérdida de 

cobertura tipo bosque del 14.66%, la cual presentó del 2001 al 2006 disminución 

de bosque del 2.79%, entre el 2006 al 2011 hubo disminución de bosque del 

10.07%, entre el 2011 al 2015 hubo disminución de bosque del 9.06% y entre el 

2015 al 2020 aumento de bosque del 7.34%. producido por las actividades como la 

agricultura y ganadería migratoria principalmente. Con respecto a los objetivos 

específicos mediante las imágenes Satelitales se puede determinar los tipos y 

cambios de cobertura producido por las diferentes actividades antrópicas como 

agricultura, ganadería migratoria y la tala ilegal. Así mismo realizando el cálculo de 

los índices de interés nos ayudó a establecer los cambios sufridos en los tipos de 

coberturas en el distrito. 
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Figura 14: Mapa de clasificación de coberturas del año 2001 

Fuente: Elaboración propia 

En el mapa del año 2001 el área de color verde oscuro representa el bosque la 

cual equivale a un 50.89% del área de estudio, la de verde claro representa el 

área de pastos y cultivos que equivale el 26.28% del área de estudio, el suelo sin 

cobertura es representado por el color marrón que equivale un 2.32% del área de 

estudio, el color marrón bajo representa los pajonales con un 20.23% y el de azul 

pertenece a las lagunas o ríos con un 0.27%. 
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Figura 15: Mapa de clasificación de coberturas del año 2006 

Fuente: Elaboración propia. 

 

En el mapa del año 2006 disminuyó el área de bosque en un 2.79%, también 

disminuyó el área de pastos y cultivos con 2,760.92 Ha, los pajonales disminuyeron 

780.49 Ha, el suelo sin cobertura incrementó 627.04 Ha.  
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Figura 16: Mapa de clasificación de coberturas del año 2011 

Fuente: Elaboración propia. 

Para el año 2011 el área de bosque disminuyo en un10.07%, en comparación 

al año 2006, el área de pastos y cultivos incrementó 5,049.37 Ha, los pajonales 

disminuyeron2,139.77 Ha, el suelo sin cobertura disminuyó 998.93 Ha. 
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Figura 17: Mapa de clasificación de coberturas del año 2015 

Fuente: Elaboración propia. 

Según el mapa del año 2015 el área de bosque disminuyó en un 9.06%, en 

comparación al año 2011, el área de pastos y cultivos se redujo 6,106.57 Ha, el 

área de pajonales incrementó 1,020.17el suelo sin cobertura aumentó 1,376.77Ha. 
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Figura 18: Mapa de clasificación de coberturas del año 2020 

Fuente: Elaboración propia. 

Finalmente, en el año 2020 el área de bosque aumentó un 7.34% a comparación 

del año 2015, el área de pastos y cultivos aumentó 1,118.59 Ha, los pajonales 

disminuyo 673.01Ha y el suelo sin cobertura disminuyo 50.95Ha. 
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Tabla 13: Clasificación de clases de CCUS identificadas 

CLASES IDENTIFICADAS EN LA CLASIFICACIÓN - DISTRITO EL 
CARMEN DE LA FRONTERA 

AÑO Bosque 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonal 
Sin 

Cobertura 
Lagunas 

TOTAL 
(Ha.) 

2001 29489.12 15226.72 11723.19 1346.29 157.71 57943.03 

2006 28667.11 12465.80 10942.70 1973.33 140.19 54189.13 

2011 25780.55 17560.17 8807.93 974.40 80.46 53203.50 

2015 23445.96 11453.26 9828.10 2351.17 147.37 47225.87 

2020 25167.30 12571.85 9155.09 2300.22 198.88 49393.34 

Fuente: Elaboración propia. 

En la tabla 13, muestra que las áreas de bosque disminuyeron de 29 489.12 Ha a 

25 167.30 Ha, con respecto al área de pastos y cultivos de igual forma hubo una 

disminuyeron un total de 2 654.87 Ha, los pajonales disminuyeron 2 568.1 Ha y 

finalmente el área de suelo sin cobertura tuvo aumento de 953.93 Ha. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 19: Gráfico de barras de coberturas clasificadas 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 14: Porcentaje por clases 

PORCENTAJE REPRESENTATIVO DE CADA CLASE (%) 

AÑO Bosque 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonal Sin Cobertura Lagunas TOTAL 

2001 50.89 26.28 20.23 2.32 0.27 100 

2006 52.90 23.00 20.19 3.64 0.26 100 

2011 48.46 33.01 16.56 1.83 0.15 100 

2015 49.65 24.25 20.81 4.98 0.31 100 

2020 50.95 25.45 18.54 4.66 0.40 100 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 14, evidencia que para el año 2001 la cobertura tipo bosque representa un 

50.89% del total del área clasificada, mientras que para el 2020 representa un 

50.95%. La cobertura de tipo pastos y cultivos para el año 2001 representa un 

26.28% y para el 2020 representa un total de 25.45%. 

Tabla 15: Variación de coberturas periodo 2001-2020 

VARIACIÓN DE LAS CLASES DE COBERTURA - DISTRITO EL CARMEN DE LA 
FRONTERA 

AÑOS Bosque 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonal 
Sin 

Cobertura 
Lagunas 

2001 - 2006 
822.02 2760.93 780.49 -627.05 17.52 

2006 - 2011 
2886.55 -5094.37 2134.77 998.94 59.73 

2011 - 2015 2334.59 6106.91 -1020.18 -1376.78 -66.91 

2015 - 2020 -1721.34 -1118.59 673.01 50.95 -51.50 

VARIACION 4321.82 2654.87 2568.10 -953.93 -41.17 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 15, se aprecia la variación de los diferentes tipos de cobertura por años la 

cual se calculó a través de una resta tomando como base el año 2001, donde las 

celdas con signo negativo representan ganancia en la superficie de cobertura, es 

decir el año anterior tuvo menos hectáreas de cobertura por lo que al hacer la resta 

sale con valor negativo. Entre los años 2001- 2006 la cobertura de tipo bosque 

disminuyo en 822.02 Ha, mientras que para el periodo 2015-2020 hubo un aumento 

de 1721.34 Ha y así respetivamente para todas las clases de cobertura. 
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Figura 20: Variación de coberturas 2001-2020 

Fuente: Elaboración propia. 

La variación total de la cobertura de tipo bosque en el periodo de estudio fue de 

4321.82 Ha, en la cobertura tipo pastos y cultivos tuvo una variación de 2654.87Ha, 

la cobertura de pajonales se obtuvo variación de 2568.10Ha y finalmente el suelo 

sin cobertura hubo variación de 953.93 Ha. 

4.2. Determinación de la Precisión  

Por otro lado, se muestra la tabla de exactitud de precisión global obtenida para la 

imagen clasificada correspondiente al año 2001, esta tabla ha sido obtenida 

siguiendo los lineamientos establecidos en el Protocolo del MINAM que evalúa la 

exactitud temática en un mapa de deforestación.  
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Tabla 16: Matriz de confusión - año 2001 

CLASES Bosque 
Pastos y 
cultivos 

Pajonales 
Sin 

Cobertura 
Lagunas TOTAL 

Exactitud 
de 

Usuario 
(EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosque 99 0 0 0 0 99 1.00 0.00 

Pastos y 
cultivos 

0 90 2 3 0 95 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 93 0 0 93 0.98 0.02 

Sin 
Cobertura 

0 2 0 66 0 68 0.96 
0.04 

Lagunas 0 0 0 0 83 83 1.00 0.00 

TOTAL 99 92 95 69 83 438     

Exactitud 
de 
Productor 
(EP) 

1.00 0.98 0.98 0.96 1.00       

Error de 
Omisión 
(EO) 

0.00 0.02 0.02 0.04 0.00       

         
Exactitud 
Global 

98.40 
%        

Coeficiente 
de Kappa 

1 
       

Fuente: Elaboración propia. 

La exactitud temática (tabla 16) para el año 2001 evidencia que la clase bosque 

reveló un 100 % de exactitud del usuario de los puntos muestreados.  la clase 

pastos y cultivos una exactitud de usuario de 98 % y un error de comisión de 2 %, 

pajonales una exactitud de usuario de 98 % y un error de comisión de 2 %, sin 

cobertura una exactitud de usuario de 96 % y un error de comisión de 4 %, 

finalmente la clase lagunas una exactitud de usuario de 100 %. 

En lo referente a la exactitud del productor la clase bosque presenta una exactitud 

de 100 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de 98 % y un error de 

omisión de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 98 % y un error de omisión 

de 2 %, sin cobertura una exactitud de productor de 96 % y un error de omisión de 

4 %, por último, lagunas una exactitud de productor de 100 %. 

A continuación, se muestra la tabla de exactitud de precisión global obtenida para 

la imagen clasificada correspondiente al año 2006. 
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Tabla 17: Matriz de confusión - año 2006 

CLASES Bosque 
Pastos y 
cultivos 

Pajonales 
Sin 

Cobertura 
Lagunas TOTAL 

Exactitud 
de 

Usuario 
(EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosque 94 0 0 0 0 94 0.99 0.01 

Pastos y 
cultivos 

1 79 0 3 0 83 0.93 0.07 

Pajonales 0 2 88 1 0 91 0.99 0.01 

Sin 
Cobertura 

0 4 1 57 0 62 0.93 0.07 

Lagunas 0 0 0 0 61 61 1.00 0.00 

TOTAL 95 85 89 61 61 391     

Exactitud 
de 
Productor 
(EP) 

0.99 0.93 0.99 0.93 1.00      

Error de 
Omisión 
(EO) 

0.01 0.07 0.01 0.07 0.00      

 
      

  
Exactitud 
Global 

96.93 
% 

     
  

Coeficiente 
de Kappa 

1      

  

Fuente: Elaboración propia. 

La exactitud temática (tabla 17) para el año 2006 evidencia que la clase bosque 

reveló un 99 % de exactitud del usuario y un error comisión de 1 % de los puntos 

muestreados. Pastos y cultivos una exactitud de usuario de 93 % y un error de 

comisión de 7 %, pajonales una exactitud de usuario de 99 % y un error de comisión 

de 1 %, sin cobertura una exactitud de usuario de 93 % y un error de comisión de 

7 %, finalmente lagunas una exactitud de usuario de 100 %. 

En lo referente a la exactitud del productor la clase bosque presenta una exactitud 

de 99 % y un error de omisión de 1 %, pastos y cultivos una exactitud de productor 

de 93 % y un error de omisión de 7 %, pajonales una exactitud de productor de 99 

% y un error de omisión de 1 %, sin cobertura una exactitud de productor de 93 % 

y un error de omisión de 7 %, por último, lagunas una exactitud de productor de 100 

%. 

Presentamos la tabla de exactitud de precisión global obtenida para la imagen 

clasificada correspondiente al año 2011. 
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Tabla 18: Matriz de confusión - año 2011 

CLASES Bosque 
Pastos 

y 
cultivos 

Pajonales 
Sin 

Cobertura 
Lagunas TOTAL 

Exactitud 
de 

Usuario 
(EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosque 87 0 0 0 0 87 0.96 0.04 

Pastos y 
cultivos 

3 77 4 3 0 87 0.94 0.06 

Pajonales 1 1 74 0 0 76 0.94 0.06 

Sin 
Cobertura 

0 4 1 42 0 47 0.93 0.07 

Lagunas 0 0 0 0 43 43 1.00 0.00 

TOTAL 91 82 79 45 43 340     

Exactitud 
de 
Productor 
(EP) 

0.96 0.94 0.94 0.93 1.00       

Error de 
Omisión 
(EO) 

0.04 0.06 0.06 0.07 0.00       

         
Exactitud 
Global 

95 % 
       

Coeficient
e de 
Kappa 

1 

       

Fuente: Elaboración propia 

La exactitud temática (tabla 18) para el año 2011 evidencia que la clase bosque 

reveló un 96 % de exactitud del usuario y un error comisión de 4 % de los puntos 

muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 94 % y un error 

de comisión de 6 %, pajonales una exactitud de usuario de 94 % y un error de 

comisión de 6 %, sin cobertura una exactitud de usuario de 93 % y un error de 

comisión de 7 %, finalmente lagunas una exactitud de usuario de 100 %. 

En lo referente a la exactitud del productor bosques presenta una exactitud de 96 

% y un error de omisión de 4 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de 94 

% y un error de omisión de 6 %, pajonales una exactitud de productor de 94 % y un 

error de omisión de 4 %, sin cobertura una exactitud de productor de 93 % y un 

error de omisión de 7 %, por último, lagunas una exactitud de productor de 100 %. 

Ahora mostramos la tabla de exactitud de precisión global obtenida para la imagen 

clasificada correspondiente al año 2015. 
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Tabla 19: Matriz de confusión - año 2015 

CLASES Bosque 
Pastos 

y 
cultivos 

Pajonales Lagunas 
Sin 

Cobertura 
TOTAL 

Exactitud 
de 

Usuario 
(EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosque 87 0 0 0 0 87 0.95 0.05 

Pastos y 
cultivos 

5 87 0 0 1 93 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 89 0 0 89 1.00 0.00 

Lagunas 0 0 0 67 0 67 1.00 0.00 

Sin 
Cobertura 

0 2 0 0 82 84 0.99 0.01 

TOTAL 92 89 89 67 83 420     

Exactitud 
del 
Productor 
(EP) 

0.95 0.98 1.00 1.00 0.99       

Error de 
Omisión 
(EO) 

0.05 0.02 0.00 0.00 0.01       

         
Exactitud 
Global 

98.10 
%        

Coeficiente 
de Kappa 

1 
       

Fuente: Elaboración propia 

La exactitud temática (tabla 19) para el año 2015 evidencia que la clase bosque 

reveló un 95 % de exactitud del usuario y un error comisión de 5 % de los puntos 

muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 98 % y un error 

de comisión de 2 %, pajonales una exactitud de usuario de 100 %, lagunas una 

exactitud de usuario de 100 %, finalmente sin cobertura una exactitud de usuario 

de 99 % y un error de comisión de 1 %. 

En lo referente a la exactitud del productor bosques presenta una exactitud de 95 

% y un error de omisión de 5 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de 

98% y un error de omisión de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 100 %, 

lagunas una exactitud de productor de 100 %, por último, sin cobertura una 

exactitud de productor de 99 % y un error de omisión de 1 %. 

Concluimos este apartado mostrando la tabla de exactitud de precisión global 

obtenida para la imagen clasificada correspondiente al año 2020. 
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Tabla 20: Matriz de confusión - año 2020 

CLASES Bosque 
Pastos 

y 
cultivos 

Pajonales Lagunas 
Sin 

Cobertura 
TOTAL 

Exactitud 
de 

Usuario 
(EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosque 84 0 0 0 0 84 0.93 0.07 

Pastos y 
cultivos 

5 84 0 0 0 89 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 89 0 0 89 0.99 0.01 

Lagunas 0 0 0 77 0 77 1.00 0.00 

Sin 
Cobertura 

1 2 1 0 88 92 1.00 0.00 

TOTAL 90 86 90 77 88 431     

Exactitud 
de 
Productor 
(EP) 

0.93 0.98 0.99 1.00 1.00       

Error de 
Omisión 
(EO) 

0.07 0.02 0.01 0.00 0.00       

         
Exactitud 
Global 

97.91 
%        

Coeficiente 
de Kappa 

1 
       

Fuente: Elaboración propia 

La exactitud temática (tabla 20) para el año 2015 evidencia que la clase bosque 

reveló un 93 % de exactitud del usuario y un error comisión de 7 % de los puntos 

muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 98 % y un error 

de comisión de 2 %, pajonales una exactitud de usuario de 99 % y un error de 

comisión de 1 %, lagunas una exactitud de usuario de 100 %, finalmente sin 

cobertura una exactitud de usuario de 100 %. 

En lo referente a la exactitud del productor bosques presenta una exactitud de 93 

% y un error de omisión de 7 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de 

98% y un error de omisión de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 99 % y 

un error de omisión de 1 %, lagunas una exactitud de productor de 100 %, por 

último, sin cobertura una exactitud de productor de 100 %. 
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4.3. Análisis de índices espectrales 

La investigación ayudó a evidenciar los valores obtenidos para los índices 

espectrales los que se presentan a continuación: 

Tabla 21: Índices espectrales 

ÍNDICES ESPECTRALES 

 Año 
NDVI NDWI 

Valor Mínimo Valor Máximo Valor Mínimo Valor Máximo 

2001 -0.227 0.821 -0.706 0.341 

2006 -0.367 0.818 -0.718 0.249 

2011 -0.231 0.829 -0.694 0.323 

2015 -1 0.903 -0.848 1 

2020 -0.325 0.949 -0.819 0.311 

Promedio -0.430 0.864 -0.757 0.445 

Fuente: Elaboración propia. 

La tabla 11 evidencia los valores máximos y mínimos resultantes para NDVI y NDWI 

para cada imagen que comprende el periodo de estudio del año 2001 al 2020. 

NDVI es una medida de la cantidad de vegetación en la superficie y está 

relacionado con la salud de la vegetación, ya que la vegetación saludable refleja 

una gran cantidad de energía en comparación con la vegetación poco saludable y 

escasa, el valor NDVI de los píxeles varía entre -1 y 1, los valores más altos de 

NDVI indican una vegetación rica y saludable, mientras que los valores más bajos 

indican una vegetación pobre y escasa (Kumar, Singh, & Chandra, 2021).  

Para el año 2001 el valor de NDVI varia de - 0.227 a 0.821 mientras que para el 

año 2006 el valor vario de - 0.367 a 0.818; esto muestra que para el año 2006, el 

tipo suelo sin cobertura aumento en este periodo; el aumento de superficie en este 

tipo de cobertura se puede explicar debido a la diferencia de fechas que fueron 

obtenidas las imágenes, la imagen del año 2001 referente al mes de noviembre y 

para este periodo del año muchas de las áreas destinadas a pastizales y cultivos 

tradicionales en el distrito (maíz, papa, olluco, oca, trigo) ya han sido sembradas 

debido a la cercana llegada de la época lluviosa, caso opuesto sucede con la 

imagen del año 2006 que fue obtenida el mes de octubre donde estas áreas aun 
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no son sembradas. Los valores de NDVI para el año 2011 varían de -0.231 a 0.829, 

el tipo de cobertura pastizales y cultivos tiene un aumento significativo de superficie 

debido a que esta imagen fue adquirida el mes de marzo, época muy lluviosa del 

año donde este tipo de cobertura se muestra exuberante. Respecto a los valores 

de NDVI para el año 2015 estos se encuentran entre -1 y 0.903, esta imagen nos 

permite realizar un mejor cálculo de los índices debido a que corresponde a una 

imagen Landsat 8, los valores de NDVI se ajustan más la realidad del distrito debido 

a la mejora de la imagen y los datos tomados por la misma, también se evidencia 

que existe un aumento de áreas de suelo sin cobertura, la tendencia de 

deforestación va en aumento lo que causa la variación en el índice. Finalmente, 

para el año 2020 los valores de NDVI varían entre -0.325 y 0.949, aquí se observa 

un aumento del valor máximo del índice que se relaciona con el aumento de la 

cobertura tipo bosques, las causan podrían relacionarse con áreas reforestadas 

dentro del distrito ya sea por iniciativa del propia de los dueños de los terrenos o 

por proyectos municipales y de ONGS. 

El NDWI es el índice más apropiado para el mapeo de cuerpos de agua, los cuerpos 

de agua tienen una fuerte capacidad de absorción y baja radiación en el rango de 

longitudes de onda visibles e infrarrojas; el índice utiliza las bandas verde y NIR de 

las imágenes de teledetección basadas en este fenómeno, este índice puede 

mejorar la información del agua de manera efectiva en la mayoría de los casos 

(Kumar, Singh, & Chandra, 2021). Para el caso de la investigación este índice ha 

sido considerado para observar la presencia de cuerpo de agua en el área de 

estudio, pero no influye en la identificación de la deforestación, ha sido tomado de 

apoyo para una mejor observación de los tipos de cobertura resultantes de la 

clasificación. 

En el proceso de obtención y búsqueda de las escenas satelitales para el análisis 

de la deforestación en el distrito pudimos observar que existe evidencia clara de la 

relación directa que existe entre la deforestación con los factores antrópicos y 

factores climáticos. 
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Figura 21: Imagen satelital del año 2016 - combinación RGB falso color natural  

Fuente: Elaboración propia 

 



62 

Esta figura fue obtenida del satélite Landsat 8 con fecha 11 de noviembre de 2016, 

en la combinación de falso color natural aplicada a la imagen se distingue de 

manera muy clara el desarrollo de un incendio en el distrito. Durante la visita y 

recolección de información in situ para la investigación nos planteamos indagar las 

causas que habrían generado ese incendio, los pobladores consultados refirieron 

que la causa más probable era que fue originado por el mismo dueño del terreno 

quien desarrollaba labores de tala de árboles, rozo o quema de la vegetación para 

destinar estos terrenos a otros usos (agricultura o ganadería). Diversas fuentes 

consultadas también mencionaron que las autoridades locales habrían realizado 

investigaciones para sancionar al posible responsable sin que se llegara a 

identificar al mismo; aseguran también que el incendio tuvo una duración 

aproximada de entre 10 a 15 días llegando a consumir aproximadamente 100 Ha. 

y que los esfuerzos por controlarlo fueron inútiles e insuficientes. Solo las lluvias 

que se formaron en el lugar pudieron acabar con el siniestro. 

La ocurrencia de este incendio y otros es histórico, es corroborada en el INFORME 

DE EMERGENCIA N.º 817 - 24/11/2016 / COEN - INDECI /19:30 HORAS (Informe 

N.º 14), titulado “INCENDIOS FORESTALES AFECTAN REGIONES DEL PERÚ”. 

En la página 2 de este informe de emergencia se menciona que el día 19 de 

noviembre del 2016 se registró un incendio forestal que afecto a los distritos 

Sondor, Huancabamba, El Carmen de la Frontera, Canchaque y Sondorillo todos 

estos pertenecientes a la provincia de Huancabamba. En el distro de El Carmen de 

la Frontera ese incendio se suscitó en las localidades de Chinguelas, Talaneo, 

Caserío Huachumo, Caserío Abaspite, Centro Poblado Sálala y el Caserío El 

Porvenir (INDECI, 2022). 

Del mismo modo la Resolución Ejecutiva Regional N° 610-2017 - Gobierno 

Regional Piura – GR. que aprueba el Plan Regional de Preparación ante el Riesgo 

de desastres Región Piura 2017 – 2018, en la página 14 registra también una 

emergencia de código SINPAD 80676, con fecha 21 de noviembre de 2016 y de 

fenómeno tipo incendio forestal. 

Las actividades de deforestación (tala y rozo o quema) y los factores climáticos 

combinados desencadenaron este incendio incontrolable, este se produjo durante 

una época en que las temperaturas son altas en la zona, esto sumado a los residuos 
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secos de los bosques (hojas, hierbas, brosa, musgos, helechos) más el aporte de 

fuertes vientos, hicieron que se expanda rápidamente y de manera incontrolable. 

La calidad del aire se vio alterada debido a la formación de una nube tóxica de 

humo que afecto a gran parte de la zona de ceja de selva de este distrito y por ende 

a la población que vive en estos caseríos. 

Las actividades antrópicas (agricultura, ganadería, urbanización) son las 

principales causas de deforestación en el distrito y cuando estas se potencian con 

los factores climáticos (climas secos y vientos fuertes) pueden acabar con grandes 

extensiones de áreas de bosques, tal como sucedió en el Carmen de la Frontera y 

como sucede a menudo en regiones con bosques amazónicos y tropicales en el 

mundo. 
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V. DISCUSIONES 
 

OE1: Analizar la precisión de la teledetección en la determinación del espacio y el 

tiempo de deforestación causado por las actividades antrópicas, en el distrito del 

Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020. 

Los resultados de esta investigación, se obtuvo una precisión general del 97.26% 

de clasificación, para el año 2001 fue de 98 %, en el 2006 de 96.76 %, para el 2011 

de 95.05 %, para el 2015 de 98.23 % y para el 2020 de 98.01 %; El índice de Kappa 

fue =1 para los años 2001, 2006, 2011, 2015 y 2020, que al comprar estos 

resultados con el estudio (Shivakumar & Rajashekararadhya, 2018), en el cual 

presentan un análisis detallado del clasificador de máxima verosimilitud (MLC) para 

un área de estudio de región agroclimática costera, el MLC extrajo las 7 clases de 

cobertura terrestre identificadas con una precisión de clasificación general de; 

83.7% con probabilidades previas y 82.8% sin probabilidades previas.  

En un estudio realizado por Tarazona et al. (2018), concluyen que el uso de 

imágenes satelitales aumenta la capacidad de caracterizar la variabilidad temporal 

de las coberturas de suelo y ayudar a mapear y monitorear los cambios a lo largo 

del período de tiempo, por otra parte Bullock et al. (2020), precisan que, a pesar de 

un incremento en la calidad y cantidad de datos satelitales, poder de procesamiento 

e inversiones en sistemas de monitoreo forestal durante la última década, la 

degradación forestal sigue siendo una gran incógnita en muchas evaluaciones del 

impacto de las actividades antrópicas en los bosques tropicales, ya se requieren 

sistemas efectivos para monitorear la degradación forestal en grandes áreas para 

evaluar y estimar adecuadamente tales impactos; utilizaron libremente datos 

Landsat disponibles en Google Earth Engine, desarrollaron una metodología para 

el monitoreo a gran escala de la degradación forestal y la deforestación, 

demostrando que el enfoque es preciso, con una precisión general del 91% de un 

mapa de degradación forestal y deforestación en Rondonia, Brasil. En nuestro 

estudio, se procesaron imágenes satelitales como Landsat y Sentinel para analizar 

la deforestación durante el periodo de tiempo que comprende 2001-2020 siguiendo 

la metodología Corine Land Cover adaptada al lugar Rojas et al. (2019), 

comprobando que mediante la teledetección es posible identificar los cambios de 

tipos de uso de suelo en el distrito, además se pudo evidenciar que las grandes 
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áreas de deforestación son incentivadas por actividades antrópicas como la 

ganadería y agricultura. La precisión general del estudio de los mapas clasificados 

es de 97.26% se evidencia. 

Murad & Pearse, (2018), proponen que para la ejecución de investigaciones  

similares se debe obtener escenas satelitales las mismas que deberán de tener un 

porcentaje mínimo de cobertura de nubes, esto debido a que la prevalencia de las 

nubes en zonas con climas tropicales hace que la selección de datos sea un 

desafío, independientemente de resolución de datos satelitales en un determinado 

tiempo; por lo tanto, encontrar una escena Landsat adecuada para una gran área 

de interés (AOI) es especialmente difícil y, a veces, imposible. En nuestro estudio 

nos planteamos obtener 5 imágenes satelitales adecuadas que cubren el área de 

estudio, 4 imágenes Landsat y 1 imagen Sentinel-2 todas cortesías del USGS, las 

mismas que contaron con porcentaje de nubosidad menor del 32% para la escena 

en general, sin embargo, para el área de interés el porcentaje de nubosidad se 

puede aproximar a un 5% en el caso más alto. 

Según estudios por Chawala & Sandhu, (2020). El NBR puede mapear 

efectivamente áreas quemadas en diferentes paisajes de todo el mundo, utiliza el 

infrarrojo cercano (NIR) y la banda de infrarrojo de onda corta (SWIR), este índice 

también ha sido utilizado con éxito por varios investigadores para identificar el área 

quemada, en nuestro estudio también utilizamos ese índice, con el objetivo de 

ampliar la frontera agrícola o tierras de pastizales en el distrito de estudio, los 

pobladores que se dedican a esta actividad en una primera etapa, proceden a talar 

árboles para posterior a ello quemar el suelo y dejar lista la superficie para estas 

actividades, en este estudio hemos calculado el índice de diferencia de quema 

normalizada y de esta manera localizar las áreas quemadas en las diferentes 

escenas satelitales.  

OE2: Analizar la influencia de los índices y los métodos de clasificación de 

imágenes en la medición de la deforestación en el distrito del Carmen de la 

Frontera, Piura 2001-2020. 

Lo estudiado por Javid et al. (2021), quienes describieron que el NDVI es un índice 

el cual sirve para medir la variación de la cobertura vegetal en la superficie de la 
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tierra, el cual se modifica de acuerdo al cambio de uso de suelo, ellos observaron 

a través del NDVI que el valor de la vegetación en su área de estudio disminuyó 

debido a la urbanización; por lo tanto, los cambios en el área verde, durante su 

periodo de estudio 2015-2020 representaron la gran pérdida de cobertura vegetal. 

En comparación con nuestros resultados de NDVI obtenidos del 2001 al 2020 

muestran una transformación de cobertura de bosque en el área de estudio 

producido por la deforestación debido a las actividades antrópicas que se 

desarrollan en el distrito, como las principales causas tenemos, la agricultura y 

ganadería migratoria, también hubo una variación de NDVI debido al incremento de 

áreas de cultivos durante el periodo de estudio, esto se evidencia por la variación 

de los valores de NDVI obtenidos para cada imagen satelital durante el periodo de 

estudio. 

 Murad & Pearse, (2018), en su estudio establecen que el enfoque MLC se ha 

utilizado con éxito en varias investigaciones Landsat, ya que es una técnica 

estándar para la interpretación visual en el mapeo de bosques debido a que ofrece 

una diferenciación clara de las clases a obtener, ellos dibujaron polígonos 

representativos para cada clase y así poder definir su respectiva firma espectral; 

para cada clase se dibujó un total de 100 polígonos los mismos que representan 

las áreas de entrenamiento, para realizar una mejora de la clasificación la 

interpretación fue respaldada por Google Earth. En nuestra investigación para 

realizar la clasificación de máxima verosimilitud (MLC), dibujamos 100 polígonos 

para cada clase a determinar (áreas de entrenamiento), utilizamos la combinación 

RGB de falso color natural (3,2,1) la cual permite observar las coberturas con sus 

colores verdaderos, adicionalmente nos ayudamos de la página del USGS y de 

servidores SIG como Google Earth para mejorar la interpretación visual, con el 

objetivo de aumentar la precisión en la creación de las áreas de entrenamiento. 

Para Ashok, Ponnamma, & Jayakumara, (2021), las características temporales del 

NDVI para el período 2013 a 2019 utilizando imágenes Landsat 7 sobre el humedal 

Renuka los valores de NDVI varian entre 0.2 y 0.75 durante el período de estudio y 

estos valores representan la presencia de vegetación densa y cuerpos de agua. El 

crecimiento de la vegetación y el aumento del ancho de las hojas hicieron que los 

valores del índice sean altos sobre el lago Renuka, también observaron que estos 
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datos normalizados no son continuos. Así mismo, detectaron el cuerpo de agua en 

la región de estudio a partir de los datos de imágenes satelitales de alta resolución 

de NDWI para el período que comienza entre 2013 y 2019, en promedio, los valores 

varían entre – 0.1 y + 0.4 Los valores de NDWI alto (positivo) y bajo (negativo) 

corresponden al alto contenido de agua de la planta y al bajo contenido de 

vegetación, respectivamente. Para nuestro estudio los valores promedios de NDVI 

varían entre – 0.4 y +0.9 durante el periodo de los años 2001 al 2020 en el distrito 

objeto de estudio, los resultados demuestran que el valor más bajo de NDVI se 

obtuvo para la imagen correspondiente del año 2015, con un valor mínimo de -1 y 

un valor máximo de 0.9. De la misma forma los valores de NDWI para el área de 

estudio para el periodo del 2001 al 2020 varían entre -0.8 a +0.4, se advierte 

también que los valores de NDWI que se obtiene de la imagen satelital del año 2015 

son de -0.8 como valor mínimo y 1 como valor máximo debido a que la imagen 

posee una nula cobertura de nubes, lo que permite tener un mejor cálculo del índice. 

En relación a la metodología empleada en esta investigación, esta nos permitió 

realizar un análisis e interpretación de la variación de la cobertura boscosa en 

nuestra área de estudio con valores muy aceptables, la contrastación de los 

resultados con plataformas como Google Earth evidencian que el clasificador de 

máxima verosimilitud fue muy eficaz al realizar la clasificación, tal como lo señalan 

(Rojas et al., 2019). En su investigación, el uso integrado de la MLC supervisada 

en el SCP en QGIS y la interpretación visual interdependiente, reveló ser un método 

efectivo para conseguir un mayor acierto en la clasificación (Rojas et al., 2019). 
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VI. CONCLUSIONES 
 

1. OE1: Se concluyó que la teledetección no es precisa en su totalidad pero si 

nos ayudó con un alto porcentaje de precisión , ya que la precisión general  

obtenida fue de 97.26% y con un índice de Kappa de 1 en todos los años en 

la determinación del espacio, tiempo y las actividades antrópicas que causan 

la deforestación en este distrito, se logró identificar que la deforestación es 

producida por la ganadería en mayor proporción, seguido de la agricultura; 

la tala ilegal y comercio ilegal de especies maderables también forma parte 

de las actividades causantes de deforestación. Las mayores tasas de 

perdida de cobertura de bosque se concentran en las zonas que están 

próximas a las vías carrozables y los ríos. El desarrollo y expansión 

desordenado de las actividades agropecuarias contribuyen directa y 

negativamente en los procesos CCUS en el distrito, la mayor parte de áreas 

que en el pasado estuvieron cubiertas por bosques en la actualidad se 

destinan para cultivo de extensas áreas de pastizales para alimentación de 

ganado vacuno. 

2. OE2: Se concluyó que los índices y la clasificación de estos ayudó a 

identificar el área de estudio, los cuales permitieron clasificar en 5 tipos de 

coberturas: bosque, pastos y cultivos, pajonales, suelo sin cobertura y 

lagunas; mediante la metodología establecida en el Protocolo del MINAM 

que evalúa la exactitud temática en un mapa de deforestación. Demostramos 

gráficamente los cambios de cobertura, obteniendo que para el 2020; el área 

de la clase bosque representa un 50.95 % en el distrito de estudio, la clase 

pastos y cultivos representa un 25.45 %, el área de la clase pajonales 

representa un 18.54 %, finalmente el área de la clase de suelo sin cobertura 

vegetal aumento y representa un 4.66 %. 

3. OG: La teledetección es una herramienta eficiente para evaluar la 

deforestación, esta nos permitió identificar una disminución de la cobertura 

de bosque en un 14.66 % lo cual representa 4,321.82 Ha perdidas en el área 

de estudio entre los años 2001-2020. Se evidencia que dentro de las 

principales actividades que generan la pérdida de cobertura boscosa se 

encuentran actividades ganaderas y agrícolas principalmente. 
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VII. RECOMENDACIONES 
 

1. Para el desarrollo de investigaciones con imágenes satelitales, se 

recomienda hacer la descarga de escenas que contengan un mínimo 

porcentaje de nubosidad y la mayor resolución posible, ya que esto permitirá 

tener una mejor calidad de imagen para identificar más fácil las áreas de 

estudio. 

 

2. Se debe considerar que antes de realizar cualquier proceso análisis de una 

escena satelital (cálculo de índices espectrales o clasificación), previamente 

se debe realizar procesos de calibración sobre esta para que los resultados 

que se buscan tengan el más alto porcentaje de exactitud posible. 

 

3. Para mejorar la precisión de la clasificación cuando se presenten problemas 

de píxeles mixtos se debe tener presente apoyarse en la interpretación visual 

respaldada en diferentes plataformas SIG como Google Earth y el visor de 

datos del USGS las cuales nos permite tener una visión real y detallada del 

planeta y sus características geográficas. 

 

4. El resultado obtenido de la investigación puede servir de línea base para 

futuras investigaciones sobre el uso de las técnicas de teledetección para el 

análisis de coberturas vegetales, el uso sostenible de los recursos y la 

planificación de la ocupación ordenada del territorio. 
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ANEXOS 
Anexo 1: Matriz de Operacionalización de variables 

TEMA: " Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-
2020." 

  PROBLEMA OBJETIVOS VARIABLE DIMENSIÓN INDICADOR UNIDAD 

G
E

N
E

R
A

L
 ¿Cuán eficiente es la Aplicación 

de teledetección para medir la 
deforestación en el distrito de El 

Carmen de la Frontera, Piura 
2001-2020? 

Evaluar la eficiencia de la 
aplicación de 

teledetección para medir 
la deforestación en el 

distrito de El Carmen de la 
Frontera, Piura 2001-2020 

  

E
S

P
E

C
ÍF

IC
O

S
 

¿Cuán precisa es la 
teledetección en la 

determinación del espacio y el 
tiempo de deforestación 

causado por las actividades 
antrópicas, en el distrito del 

Carmen de la Frontera, Piura 
2001-2020?  

Analizar la precisión de la 
teledetección en la 

determinación del espacio 
y el tiempo de 

deforestación causado por 
las actividades antrópicas, 
en el distrito del Carmen 

de la Frontera, Piura 2001-
2020 

IN
D

E
P

E
N

D
IE

N
T

E
 

Teledetección 

Índices de interés  

Índice de vegetación 
de diferencia 
normalizada 

(NDVI) 

Ordinal Índice de agua            
(NDWI) 

Índice de calcinación 
Normalizada 

NBR 

Métodos de 
clasificación de 

imágenes 

Clasificación 
supervisada 

Ha. 

¿Cómo influye los índices y los 
métodos de clasificación de 

imágenes en la medición de la 
deforestación en el distrito del 
Carmen de la Frontera, Piura 

2001-2020? 

Analizar la influencia de 
los índices y los métodos 

de clasificación de 
imágenes en la medición 
de la deforestación en el 
distrito del Carmen de la 

Frontera, Piura 2001-2020 D
E

P
E

N
D

IE
N

T
E

 

Deforestación  

Espacio 

Cantidad de áreas de 
bosque 

Ha. 
Cantidad de áreas de 

no bosque 

Periodo de 
estudio 

Tiempo (2001-2020) Años 

Actores 
antropogénicos 

Urbanización 

Ha. Ganadería 

Agricultura 



 

 

Anexo 2: Ficha de recolección de datos 

 

FICHA DE RECOLECCIÓN DE DATOS FECHA: ____/_____/_______ 

PUNTOS DE MUESTREO - DISTRITO EL CARMEN DE LA FRONTERA 

GEOREFERENCIACIÓN 

PUNTO 

COORDENADAS 
MARGEN DE 
ERROR (m) 

TIPO DE COBERTURA 
SUPERFICIAL 

DECRIPCIÓN 

ESTE NORTE 
ALTURA 
(m.s.n.m) 

BOSQUE 
NO 

BOSQUE 

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

                

 



 

 

Anexo 3: Matriz de confusión - año 2001 

CLASES Bosques 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonales Sin Cobertura Lagunas TOTAL Precisión 
Exactitud de 
Usuario (EU) 

Error de 
Comisión (EC) 

Bosques 99 0 0 0 0 99 100 1.00 0.00 

Pastos y Cultivos 0 90 2 3 0 95 94.74 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 93 0 0 93 100 0.98 0.02 

Sin cobertura 0 2.0 0 66 0 68 97.06 0.96 0.04 

Lagunas 0 0 0 0 83 83 100 1.00 0.00 

TOTAL 99 92 95 69 83 438       

Exactitud del 
Productor (EP) 

1.00 0.98 0.98 0.96 1.00        

Error de Omisión 
(EO) 

0.00 0.02 0.02 0.04 0.00         

 
         

Constante 1         

Po 1         

Pe 3.83         

Coeficiente de 
Kappa 

1 
        

 

 

 

 

 



 

 

Anexo 4: Matriz de confusión - año 2006 

CLASES Bosques 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonales Sin Cobertura Lagunas TOTAL Precisión 
Exactitud de 
Usuario (EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosques 94 0 0 0 0 94 100 0.99 0.01 

Pastos y Cultivos 1 79 0 3 0 83 95 0.93 0.07 

Pajonales 0 2 88 1 0 91 97 0.99 0.01 

Sin cobertura 0 4 1 57 0 62 92 0.93 0.07 

Lagunas 0 0 0 0 61 61 100 1.00 0.00 

TOTAL 95 85 89 61 61 391       

Exactitud del 
Productor (EP) 

0.99 0.93 0.99 0.93 1.00         

Error de Omisión 
(EO) 

0.01 0.07 0.01 0.07 0.00        

 
         

Constante 1         

Po 1         

Pe 3.694         

Coeficiente de 
Kappa 

1 
        

 

 



 

 

Anexo 5: Matriz de confusión - año 2011 

CLASES Bosques 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonales Sin Cobertura Lagunas TOTAL Precisión 
Exactitud del 
Usuario (EU) 

Error de 
Comisión 

(EC) 

Bosques 87 0 0 0 0 87 100 0.96 0.04 

Pastos y Cultivos 3 77 4 3 0 87 89 0.94 0.06 

Pajonales 1 1 74 0 0 76 97 0.94 0.06 

Sin cobertura 0 4 1 42 0 47 89 0.93 0.07 

Lagunas 0 0 0 0 43 43 100 1.00 0.00 

TOTAL 91 82 79 45 43 340       

Exactitud del 
Productor (EP) 

0.96 0.94 0.94 0.93 1.00        

Error de Omisión 
(EO) 

0.04 0.06 0.06 0.07 0.00         

          

Constante 1         

Po 1         

Pe 3.54         

Coeficiente de 
Kappa 

1 
        

 

 

 



 

 

Anexo 6: Matriz de confusión - año 2015 

CLASES Bosques 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonales Lagunas 
Sin 

Cobertura 
TOTAL Precisión 

Exactitud 
de Usuario 

(EU) 

Error de 
Comisión (EC) 

Bosques 87 0 0 0 0 87 100 0.95 0.05 

Pastos y Cultivos 5 87 0 0 1 93 94 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 89 0 0 89 100 1.00 0.00 

Lagunas 0 0 0 67 0 67 100 1.00 0.00 

Sin Cobertura 0 2 0 0 82 84 98 0.99 0.01 

TOTAL 92 89 89 67 83 420       

Exactitud del 
Productor (EP) 

0.95 0.98 1.00 1.00 0.99        

Error de Omisión 
(EO) 

0.05 0.02 0.00 0.00 0.01         

 
         

Constante 1         

Po 1         

Pe 3.83         

Coeficiente de 
Kappa 

1.0 
        

 

 



 

 

Anexo 7: Matriz de confusión - año 2020 

CLASES Bosques 
Pastos y 
Cultivos 

Pajonales Lagunas 
Sin 

Cobertura 
TOTAL Precisión 

Exactitud 
de Usuario 

(EU) 

Error de 
Comisión (EC) 

Bosques 84 0 0 0 0 84 100 0.93 0.07 

Pastos y Cultivos 
5 84 0 0 0 89 94 0.98 0.02 

Pajonales 0 0 89 0 0 89 100 0.99 0.01 

Lagunas 0 0 0 77 0 77 100 1.00 0.00 

Sin Cobertura 
1 2 1 0 88 92 96 1.00 0.00 

TOTAL 
90 86 90 77 88 431       

Exactitud del 
Productor (EP) 

0.93 0.98 0.99 1.00 1.00        

Error de Omisión 
(EO) 

0.07 0.02 0.01 0.00 0.00         

          

Constante 1         

Po 1         

Pe 3.80         

Coeficiente de 
Kappa 

1 
        

 



 

 

Anexo 8: Fotografías 

 

 

 

 

 

 

 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

 

Muestreo de cobertura tipo bosque 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

 

Muestreo de cobertura tipo pajonal 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

 

Muestreo de cobertura tipo pastos y 

cultivos 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

 

Muestreo de cobertura tipo sin cobertura 

Cobertura mixta (bosque – pastos) 

 

Cobertura mixta (bosque – pastos) 

 

Cobertura mixta (bosque – pastos) 

 

Cobertura tipo pastos 

 

Cobertura tipo pastos 

 

Cobertura tipo pastos 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

 

Cambios de uso de suelo (urbanización) 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

 

Proceso de deforestación 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

 

Áreas deforestadas en el distrito 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

 

Ganado vacuno en pastizales 

Áreas de bosques  

 

Áreas de bosques  

 

Áreas de bosques  

 

Áreas de bosques  

Áreas urbanas, de bosques y pastizales 

 

Áreas de bosques  

 

Áreas de bosques  

 

Áreas de bosques  



 

 

 

 

“AÑO DEL FORTALECIMIENTO DE LA SOBERANÍA NACIONAL” 

 

 SOLICITO: Validación de instrumento de 

recojo de información 

Ing. Antia Rangel Vega 

Yo, Condezo Morales, Felipe Alexis con DNI N.º 46816773 y Monroe Palacios, Sarif 

Manfredo con DNI N.º 75834827 alumnos de la EAP de Ingeniería Ambiental, a usted con 

el debido respeto nos presentamos para manifestarle lo siguiente: 

Que siendo requisito indispensable el recojo de datos necesarios para la tesis que venimos 

elaborando titulada: “Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el distrito 

de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020.”, solicitamos a Ud. validar el instrumento 

que se adjunta bajo los criterios académicos correspondientes.  

- Recolección de imágenes satelitales 

- Metodología para calcular la cobertura vegetal mediante el NDVI 

- Metodología Corine Land Cover adaptada al lugar de estudio: Distrito El Carmen de 

la Frontera 

 

Por tanto: 

Rogamos a Ud. acceder nuestra petición. 

 

Piura, 25 de mayo de 2022. 

 

 

 

_________________________ __________________________ 

Condezo Morales Felipe Alexis Monroe Palacios Sarif Manfredo 

DNI: 46816773 DNI: 75834827 

 



 

 

 

 

“AÑO DEL FORTALECIMIENTO DE LA SOBERANÍA NACIONAL” 

 

 SOLICITO: Validación de instrumento de 

recojo de información 

Ing. Juan Manuel Tume Ruiz 

Yo, Condezo Morales, Felipe Alexis con DNI N.º 46816773 y Monroe Palacios, Sarif 

Manfredo con DNI N.º 75834827 alumnos de la EAP de Ingeniería Ambiental, a usted con 

el debido respeto nos presentamos para manifestarle lo siguiente: 

Que siendo requisito indispensable el recojo de datos necesarios para la tesis que venimos 

elaborando titulada: “Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el distrito 

de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020.”, solicitamos a Ud. validar el instrumento 

que se adjunta bajo los criterios académicos correspondientes.  

- Recolección de imágenes satelitales 

- Metodología para calcular la cobertura vegetal mediante el NDVI 

- Metodología Corine Land Cover adaptada al lugar de estudio: Distrito El Carmen de 

la Frontera 

 

Por tanto: 

Rogamos a Ud. acceder nuestra petición. 

 

Piura, 25 de mayo de 2022. 

 

 

 

_________________________ __________________________ 

Condezo Morales Felipe Alexis Monroe Palacios Sarif Manfredo 

DNI: 46816773 DNI: 75834827 

 



 

 

 

 

“AÑO DEL FORTALECIMIENTO DE LA SOBERANÍA NACIONAL” 

 

 SOLICITO: Validación de instrumento de 

recojo de información 

Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva 

Yo, Condezo Morales, Felipe Alexis con DNI N.º 46816773 y Monroe Palacios, Sarif 

Manfredo con DNI N.º 75834827 alumnos de la EAP de Ingeniería Ambiental, a usted con 

el debido respeto nos presentamos para manifestarle lo siguiente: 

Que siendo requisito indispensable el recojo de datos necesarios para la tesis que venimos 

elaborando titulada: “Aplicación de teledetección para medir la deforestación en el distrito 

de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020.”, solicitamos a Ud. validar el instrumento 

que se adjunta bajo los criterios académicos correspondientes.  

- Recolección de imágenes satelitales 

- Metodología para calcular la cobertura vegetal mediante el NDVI 

- Metodología Corine Land Cover adaptada al lugar de estudio: Distrito El Carmen de 

la Frontera 

 

Por tanto: 

Rogamos a Ud. acceder nuestra petición. 

 

Piura, 25 de mayo de 2022. 

 

 

 

_________________________ __________________________ 

Condezo Morales Felipe Alexis Monroe Palacios Sarif Manfredo 

DNI: 46816773 DNI: 75834827 

 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Dra. Antia Rangel Vega. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Dra. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente. 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Obtención de imágenes satelitales. 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMENTE 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 x  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

x   

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 X  

4. ORGANIZACIÓN  Existe una organización lógica.             X  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. INTENCIONALIDAD  
Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

X   

7. CONSISTENCIA  
Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 X  

8. COHERENCIA 
Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         
 

 X  

9. METODOLOGÍA  
La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados para 
lograr probar las hipótesis.  

         
 

 X  

10. PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 X  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

PROMEDIO DE VALORACIÓN:                                                                     

 Dra. Antia Rangel Vega 

                                                                                                           CIP: 57453 

                                                                                                                 DNI: 02820642 

 

 

 

 

94% 
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1.3. Especialidad o línea de investigación: Dra. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente. 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología para el cálculo de índices 

Espectrales (NDVI, NDWI, NBR). 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo. 

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMENT
E 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 X  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y principios 
científicos.  

         
 

 X  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la investigación.  

         
 

 X  

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 X  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. 
INTENCIONALIDA
D  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 X  

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos técnicos 
y/o científicos. 

         
 

 X  

8. COHERENCIA 
Existe coherencia entre los problemas 
objetivos, hipótesis, variables e 
indicadores. 

         
 

 X  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados para 
lograr probar las hipótesis.  

         
 

 X  

10. PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 X  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD 

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN 

                     

                                                                                                                                         Dra. Antia Rangel Vega 

                                                                                                                    CIP: 57453 

                                                                                                                          DNI: 02820642 

 

 

 

95% 



 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Dra. Antia Rangel Vega. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Dra. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología Corine Land Cover adaptada al 
lugar de estudio: Distrito El Carmen de la Frontera 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 
INACEPTABLE 

MINIMAMENT
E 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 X  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y principios 
científicos.  

         
 

 X  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la investigación.  

         
 

 X  

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 X  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. 
INTENCIONALIDA
D  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 X  

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos técnicos 
y/o científicos. 

         
 

 X  

8. COHERENCIA 
Existe coherencia entre los problemas 
objetivos, hipótesis, variables e 
indicadores. 

         
 

 X  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados para 
lograr probar las hipótesis.  

         
 

 X  

10. PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 X  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD 

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN 

                                                                                                                            

                                                                                                                                   Dra. Antía Rangel Vega 

                                                                                                               CIP: 57453 

                                                                                                                    DNI: 02820642 

 

 

 

 

95% 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.6. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz. 

1.7. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura 

1.8. Especialidad o línea de investigación: Dr. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente 

1.9. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Obtención de imágenes satelitales. 

1.10. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMEN
TE 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 X  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

 X  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 X  

4. ORGANIZACIÓN  
Existe una organización lógica.           

 
X   

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. 
INTENCIONALIDAD  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 X  

7. CONSISTENCIA  
Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 X  

8. COHERENCIA 

Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         

 

 X  

9. METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados 
para lograr probar las hipótesis.  

         

 

 X  

10. PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

X   

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                                                                                                                                      

    Dr. Juan Manuel Tume Ruiz 

                                                                                                       CIP: 57454 

                                                                                                             DNI: 03494013 

 

94% 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Dr. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología para el cálculo de índices 

Espectrales (NDVI, NDWI, NBR). 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMEN
TE 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 X  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

X   

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 X  

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 X  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. 
INTENCIONALID
AD  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         

 

X   

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 X  

8. COHERENCIA 

Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         

 

 X  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados para 
lograr probar las hipótesis.  

         

 

 X  

10. 
PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 X  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                  

                                                                                                                                  Dr. Juan Manuel Tume Ruiz 

                                                                                                        CIP: 57454 

                                                                                                              DNI: 03494013 

94% 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Dr. Ciencias Ambientales – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente. 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología Corine Land Cover adaptada al 
lugar de estudio: Distrito El Carmen de la Frontera 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMEN
TE 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

4
0 

4
5 

5
0 

5
5 

6
0 

6
5 

7
0 

7
5 

8
0 

8
5 

9
0 

9
5 

1
0
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 X  

2. 
OBJETIVIDAD  

Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

 X  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y 
las necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 X  

4. 
ORGANIZACIÓ
N  

Existe una organización lógica.           
 

 X  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 X  

6. 
INTENCIONALI
DAD  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 X  

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 X  

8. 
COHERENCIA 

Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         
 

 X  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados 
para lograr probar las hipótesis.  

         
 

 X  

10. 
PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 X  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
X 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                                                                                                                     

                                                                                                                                  Dr. Juan Manuel Tume Ruiz 

                                                                                                       CIP: 57454 

                                                                                                             DNI: 03494013 

95% 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Mgtr. Eddy Edgar Reyes Leiva 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Magister en Ciencias del mar – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente. 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Obtención de imágenes satelitales. 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 

MINIMAMEN
TE 
ACEPTABL
E 

ACEPTABLE 

4
0 

4
5 

5
0 

5
5 

6
0 

6
5 

7
0 

7
5 

8
0 

8
5 

9
0 

9
5 

1
0
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

x   

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

 x  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y 
las necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 x  

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 x  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 x  

6. 
INTENCIONALIDA
D  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 x  

7. CONSISTENCIA  
Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 x  

8. COHERENCIA 

Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         

 

 x  

9. METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados 
para lograr probar las hipótesis.  

         

 

 x  

10. PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 x  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
x 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                                                                    Mgtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva 

                                                                                                           CIP: 47168 

                                                                                                                 DNI: 09145573 

 

94.5% 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Magister Eddy Edgar Reyes Leiva. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Magister en Ciencias del mar – Línea de 

investigación Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente. 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología para el cálculo de índices 

Espectrales (NDVI, NDWI, NBR). 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif 

Manfredo. 

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMENT
E 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

x   

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

 x  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

x   

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 x  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 x  

6. 
INTENCIONALID
AD  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         
 

 x  

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos técnicos 
y/o científicos. 

         
 

 x  

8. COHERENCIA 
Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         
 

 x  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados para 
lograr probar las hipótesis.  

         
 

 x  

10. 
PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 x  

 

III. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
x 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

IV. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                       

                                                                                                                       Mgtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva 

                                                                                                            CIP: 47168 

                                                                                                                  DNI: 09145573 

95 % 



 

 

 

 

VALIDACIÓN DE INSTRUMENTO 

I. DATOS GENERALES  

1.1. Apellidos y Nombres: Mgtr. Eddy Edgar Reyes Leiva. 

1.2. Cargo e institución donde labora: Universidad Nacional de Piura. 

1.3. Especialidad o línea de investigación: Magister en Ciencias del Mar – Línea de investigación 

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente 

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluación: Metodología Corine Land Cover adaptada al 
lugar de estudio: Distrito El Carmen de la Frontera 

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.  

 

II. ASPECTOS DE VALIDACIÓN  

CRITERIOS INDICADORES 

INACEPTABLE 
MINIMAMEN
TE 
ACEPTABLE 

ACEPTABLE 

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 10
0 

1. CLARIDAD  
Esta formulado con lenguaje 
comprensible.  

         
 

 x  

2. OBJETIVIDAD  
Esta adecuado a las leyes y 
principios científicos.  

         
 

 x  

3. ACTUALIDAD 
Esta adecuado a los objetivos y las 
necesidades reales de la 
investigación.  

         
 

 x  

4. 
ORGANIZACIÓN  

Existe una organización lógica.           
 

 x  

5. SUFICIENCIA  
Toma en cuenta los aspectos 
metodológicos esenciales  

         
 

 x  

6. 
INTENCIONALID
AD  

Esta adecuado para valorar las 
variables de la Hipótesis.  

         

 

 x  

7. 
CONSISTENCIA  

Se respalda en fundamentos 
técnicos y/o científicos. 

         
 

 x  

8. 
COHERENCIA 

Existe coherencia entre los 
problemas objetivos, hipótesis, 
variables e indicadores. 

         

 

 x  

9. 
METODOLOGÍA  

La estrategia responde una 
metodología y diseño aplicados 
para lograr probar las hipótesis.  

         

 

 x  

10. 
PERTINENCIA  

El instrumento muestra la relación 
entre los componentes de la 
investigación y su adecuación al 
Método Científico. 

         

 

 x  

 

V. OPINIÓN DE APLICABILIDAD  

- El Instrumento cumple con  

los Requisitos para su aplicación  

 
x 

- El Instrumento no cumple con  

Los requisitos para su aplicación  

  

 

VI. PROMEDIO DE VALORACIÓN: 

                                                                                                                             

                                                                                                                      Mgtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva 

                                                                                                               CIP: 47168 

                                                                                                                    DNI: 09145573 

95% 


