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Resumen

La teledeteccidbn es una herramienta muy factible para el monitoreo de las
coberturas de suelo, es por ello que esta investigacion tuvo el objetivo de aplicar la
teledeteccion para medir la deforestacién en el distrito de EI Carmen de la Frontera
- Piura, entre los afios 2001 al 2020. En primer lugar, se comenzo con la descarga
de imagenes satelitales del Earth Explorer (USGS), su procesamiento se realizo
con los programas de software (QGIS) y (ArcGIS). Se realizd una clasificacion
supervisada en la cual se identifico 5 clases de cobertura siendo estas: suelo sin
cobertura (SC), bosque (BO), pastos y cultivos (PC), pajonales(P) y lagunas (CA).
Como resultado, se identificé una deforestacion de la cobertura de bosque entre los
afos 2001 - 2020 fue del 14.66 %, la cual presentd del 2001 al 2006 disminucion
de bosque del 2.79 %, entre el 2006 al 2011 hubo disminucién de bosque del 10.07
%, entre el 2011 al 2015 tuvo disminucién de bosque del 9.06 % y entre el 2015 al
2020 aumento de bosque del 7.34 %. Su efectividad de la clasificacion fue evaluada
por el porcentaje de precision general del 97.26 % y el coeficiente de Kappa fue 1
para todos los afos.

Palabras clave: teledeteccion, deforestacion, Landsat, imagenes 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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.  INTRODUCCION

En el mundo el area 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 estan distribuidos de manera equitativa por poblacion mundial o
situacion geografica (FAO & UNEP, 2020). Hace 5 000 afios, solia cubrir el 47% de
la superficie terrestre (Runyan& Sthem 2019).

La deforestacion se basa en la transformacion 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 ultimas dos décadas, la creciente demanda mundial
de agricultura y ganado ha impulsado una rapida expansion agricola en toda
América del Sur, esto ha resultado en una tala sustancial de bosques y vegetacion
de sabana en los biomas del Amazonas (Le Polain de Waroux et al., 2019).La
deforestacion sigue siendo un desafio en varias partes del mundo, principalmente
en regiones de desarrollo donde la produccion agricola fragmentada esta
aumentando, ésta es una de las mayores fuentes de emisiones de efecto
invernadero antropogénicas, impulsada en gran medida por la expansion de la

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

Segun el SOFO 2020, se afirma que la degradaciéon de bosques sigue dandose a
ritmos acelerados, la cual ayuda de manera relevante la pérdida de flora y fauna
(FAO & UNEP, 2020). Segun la (FRA), en la actualidad el 30,8% los bosques
ocupan la superficie terrestre mundial (FAO & UNEP, 2020).

La teledeteccion juega un papel clave en este objetivo al contribuir con una gran
cantidad de datos para el monitoreo ambiental (Padré et al., 2018). Es una
tecnologia que mide la radiacion electromagnética en la superficie terrestre a traves
de sensores ubicados lejos del objetivo, luego transmite, procesa, interpreta y
analiza la informacion adquirida para monitorear el sistema ambiental de la tierra
(Pei, Xu, & Liu, 2021). Nos permite mapear la variabilidad del terreno propiedades,

como la vegetacion, el agua y la geologia, tanto en espacio y tiempo, ofreciendo



una vision sindptica e informacion ambiental Util en la toma de decisiones futuras
(Da Silva et al., 2018).

Hislop et al. (2018), indica que los indices, como el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI) y la Relacion de quema normalizada (NBR),
capturan con precision la perturbacion de los incendios forestales y la disminucién
de la cobertura vegetal. Javid et al. (2021). Nos explica que el indice de area
construida nueva (NBUI), indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI),
el indice 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 clasificacibn de escenas de imagenes de teledeteccién, cuyo objetivo es
etiquetar las imagenes de teledeteccion con un conjunto de categorias semanticas
basadas en su contenido, tiene amplias aplicaciones en una variedad de campos
(Cheng et al., 2020).Un estudio realizado en Caqueta y Putumayo, las actividades
como tala y la ganaderia son las principales causas de la degradacién de bosques,
utilizaron imagenes Landsat 7 y 8 durante 16 afios para mapear los cambios de
cobertura del suelo en las areas de estudio afectados por la deforestacion, su
clasificacion la realizaron utilizando el (MLC) vy el sistema de clasificacion 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 teledeteccion (Leblois, 2018), en América del Sur (Bullock
et al.,2020), y en Peru (Tarazona et al., 2018).

En el Perq, el cambio de uso del suelo causa el 45 % de GEI del pais (MINAM,
2021). En el afio 2020 en el Perq, los bosques humedos amazonicos perdieron 203
272 ha, el dafio promedio de bosque humedo amazoénico entre 2001 — 2020 fué
131 829 Ha, y la superficie de bosque humedo amazdnico remanente al 2020 fue
de 68 070 889 Ha; la pérdida de bosques identificada el 2020 de 203 272 Ha.
representa un 37% mas que la identificada el afio 2019 (MINAGRI & MINAM, 2020).
El 60% del territorio en Peru esta lleno de bosques, lo que constituye una gran
fuente de diversidad bioldgica y cultural, sin embargo, toda esta riqueza natural,

gque ha colocado al pais en la lista de paises mega diversos, esta siendo



constantemente amenazada por la deforestacion 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 evolucion de la superficie degradada por ecosistemas en el afio 2019
asciende a 288 306,18 ha., mientras la perdida de bosques himedos suma un total
de 68 ha (MINAM, 2021).

Se ha demostrado que la teledeteccion es un método poderoso y rentable para el
monitoreo y andlisis de la deforestacion, en el espacio, tiempo, el uso integrado de
la teledeteccion y los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), con métodos,
técnicas, algoritmos y niveles de exactitud cada vez mas diversos (Rojas et al.,
2019). La investigacion desarrollada, brinda a los habitantes en estas zonas
informacion de los riesgos impuestos por la expansion urbana, la agricultura y la
ganaderia considerando que los bosques contienen una gran variedad de especies
de biodiversidad, proveen bienes y servicios fundamentales para el crecimiento y
tranquilidad del pais, en especial, el de los pueblos indigenas que habitan en gran
parte de los bosques, cuyas formas de vida dependen de los recursos naturales
gue estos ofrecen; asimismo, los bosques son una fuente importante de servicios
ecosistémicos, tales como, regulacion del ciclo hidrolégico, almacenamiento de

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

A nivel local este problema ha sido menos estudiado; razén por la cual queremos
dar un aporte suministrando informacién de las areas deforestadas en el distrito que
sirva de utilidad para tomar decisiones, actualizando el mapa de deforestacion local,
para a través de ello poder llenar ese vacio e implemente medidas de manejo y
proteccion, se dé un mejor control de estas areas forestales que son tan

importantes.

La investigacion brinda informacién sistematizada sobre los procesos de
deforestacion en diversos espacios estableciendo criterios de analisis y formas de

ejecucion de procesos de revision de los indices de vegetacion.

En congruencia con la realidad problematica se implantd como problema general:

¢, Cuan eficiente es la Aplicacion de teledeteccion para medir la deforestacion en el



distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020?, conforme a ello se
formularon los siguientes problemas especificos: ¢ Cuan precisa es la teledeteccion
en la determinacion del espacio y el tiempo de deforestacion causado por las
actividades antropicas, en el distrito del Carmen de la Frontera, Piura 2001-20207?,
¢,Como influye los indices y los métodos de clasificacion de imagenes en la
medicion de la deforestacion en el distrito del Carmen de la Frontera, Piura 2001-
20207

Esta investigacion tiene como objetivo general: Evaluar la eficiencia de la Aplicacion
de teledeteccion para medir la deforestacion en el distrito de EI Carmen de la
Frontera, Piura 2001-2020; y se establecié como objetivos especificos: Analizar la
precision de la teledeteccion en la determinacion del espacio y el tiempo de
deforestacion causado por las actividades antrdpicas, en el distrito del Carmen de
la Frontera, Piura 2001-2020. Analizar la influencia de los indices y los métodos de
clasificacion de imagenes en la medicion de la deforestacion en el distrito del
Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020.



.  MARCO TEORICO

Carrillo et al. (2022), analizaron la deforestacién anual alrededor de la ciudad
de Mérida durante el periodo 2000 - 2018, utilizaron imagenes Landsat para
comparar las temperaturas antes y después de la deforestacion y examinar las islas
de calor en la ciudad, obtuvieron un area total deforestada estimada de 5413 Ha.
durante el periodo de estudio, recomendaron que estas imagenes son herramientas
efectivas para la preparacion del uso del suelo urbano y para examinar la formacion

de islas de calor en las ciudades tropicales.

Javid et al. (2021), investigaron y evaluaron el patrén de expansion urbana
considerando dos tipos principales de cobertura del suelo durante 2015 - 2020,
calcularon el (NDVI), el indice de agua de la cosmovision (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 mostro
una disminucion del 0.76 % al 0.73 %; el WV-WI retratd valores inconsistentes de

cuerpos de agua.

Asad et al. (2020), evaluaron la metodologia propuesta en imagenes a color de alta
resolucién de campos de canola, desarrollaron una metodologia para acelerar el
etiquetado manual de pixeles utilizando un proceso de dos pasos, el primero fue,
el fondo y el primer plano se segmentan utilizando la clasificacibn de méaxima
verosimilitud y, en el segundo paso, los pixeles de maleza se etiquetan
manualmente y demostraron que el modelo SegNet basado en ResNet-50 ha
mostrado los mejores resultados con una interseccién media sobre el valor de unién
de 0.8288 y una interseccion ponderada de frecuencia sobre el valor de unién de
0.9869.

Jurjevic et al. (2020), estudiaron la aplicabilidad de diferentes opciones de deteccion
remota de corto alcance para medir la altura de los arboles en un bosque
caducifolio complejo de tierras bajas, realizaron comparaciones cruzadas de
diferentes conjuntos de datos para evaluar el desempefio de diferentes fuentes de
datos en la evaluacion de la altura de los arboles con respecto a la clase de copa,

la altura de los arboles y las especies; evaluaron la altura de los arboles medida en



el campo en general se correlaciono bien con las fuentes de datos de teledeteccion,

hubo sesgos entre las fuentes de teledeteccion +1 %.

Chawala &Sandhu (2020), detectaron y estimaron el area quemada de rastrojos en
el periodo del 2014 - 2018, utilizaron imagenes Landsat 8 OLI para detectar el &rea
guemada de rastrojos durante el 2014-18 para Patiala y Ludhiana, El indice de
guema normalizada (NBR) se ha utilizado para determinar el area quemada en una
imagen utilizando una técnica de umbral estadistico y estimaron que el area
quemada de rastrojos se redujo en un 32 %y un 40 % durante el periodo de estudio

para las regiones de Patiala y Ludhiana.

Bullock et al. (2020), utilizaron series temporales de datos Landsat y analisis de
mezcla espectral para identificar la degradacion como la deforestacidén en paisajes
boscosos, usaron mapas de deforestacion y degradacion para estratificar el area
de estudio para la recopilacion de datos de muestra a los que se aplicaron
estimadores imparciales para producir estimaciones de precision y area de
degradacion de 1990 a 2013 e indicaron que para Rondbnia una tendencia
decreciente en la deforestacion después de 2004 corresponde a un aumento en la

degradacion durante el mismo periodo de tiempo.

Tarazona et al. (2020), se enfocaron en la identificacidon, categorizacién y discusion
de la contribucién de los factores antropogénicos y climaticos en la degradacion
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 areas degradadas, causados por

factores antropogénicos como la mineria aurifera, 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
deforestacién en cuatro sitios ubicados en paisajes de bosque seco tropical de
México y Costa Rica, utilizaron indices espectrales de verdor y humedad derivados
de series temporales de Landsat , sus resultados muestran un alto grado de
concordancia espacial (90% - 94%) durante el periodo 2013 - 2016, el NDVIy NBR2

tuvieron el mejor desempefio que otros indices, en particular, NBR2 fue el predictor



mas preciso de deforestacion con una precision general del 94.5 %, ellos
recomiendan que deben tener un sélido conocimiento del uso de la tierra local, la
dinamica de la cubierta terrestre y la ecofisiologia de los tipos de vegetacion
presentes en el paisaje.

Llamas et al. (2019), estimaron la capacidad de los indices de teledeteccion
derivados de tres sensores de teledeteccion para evaluar la gravedad de las
quemaduras en el sitio, la vegetacion y el suelo, utilizaron un mega incendio (9.939
ha) ocurrido en un ecosistema mediterraneo del noroeste de Espafa, incluyeron
siete indices 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
indice CBI. mostraron un buen potencial para Landsat 8 OLI/TIRS y Sentinel-2 MSI
para la evaluacion de la severidad de las quemaduras en ecosistemas

heterogéneos propensos a incendios.

Fawzi et al. (2018), describieron la deforestacién usando sensores remotos y su
implicacion en los esfuerzos de conservacién en el Parque Nacional Gunung
Palung, midieron la cubierta forestal utilizando tecnologia de deteccion remota
satelital, tuvo como conclusién que las tasas anuales de deforestacién han
disminuido desde que comenzoé la medicién en 1989, a alrededor de 68 hectareas
por afio en 2011 y 112 hectareas por afio en 2017 y recomiendan que el monitoreo
futuro de los bosques dependera los datos y analisis de los sensores remotos.

Shivakumar et al. (2018), analizaron el rendimiento del clasificador de maxima
verosimilitud (MLC) sobre datos de sensores remotos multiespectrales
caracterizados por la superposiciéon de clases espectrales y la presencia de pixeles
mixtos, presentaron un andlisis cuantitativo de los pardmetros de decision de MLC
para la asignacion de pixeles para cinco pixeles seleccionados al azar en el area
de estudio, los datos multiespectrales de Landsat 8 del distrito de North Canada se
recopilaron del UGSS, indicaron la variacion en la precision de la clasificaciéon para

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

Favretto (2018), monitoreo los principales cambios en la vegetacion en la provincia
de Trieste entre 2001 y 2016, aplic6 métodos de teledeteccion a tres imagenes

diferentes adquiridas durante el periodo observado, cada escena de satélite se le



aplicé un indice de vegetacion, se clasificaron en intervalos de clase, conectados a
4 clases distintas de cobertura y aplicé el andlisis de deteccion de cambios a la
serie temporal del mapa tematico, en conclucion obserb6 un aumento generalizado,
casi disperso, en la clase mas alta de vegetacion (madera) en el periodo

considerado.

Ali et al. (2018) examinaron los datos SAR de polarizacion dual (HH y HV) de banda
L de ALOS-2 PALSAR Yy las imagenes Opticas de Landsat-8 para la clasificacion del
tipo de suelo, procesaron los datos SAR, lo que incluyo calibracion radiométrica,
geocodificacion y filtrado de manchas, los datos de Landsat-8 también fueron
procesados para el proceso de clasificacion, para la clasificacion de la cobertura
terrestre de los conjuntos de datos SAR y O6pticos, se utilizé el clasificador de
maéxima verosimilitud supervisado y obtuvieron la salida clasificada SAR nos da una
precision del 93.15 % y la precisién 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 imégenes Landsat 8 y 7 ETM + durante 16 afios
para mapear los cambios de cobertura del suelo en los departamentos
perjudiciados por la deforestacién, aplicaron el Clasificador de Maxima
Verosimilitud vy el sistema de clasificacion experto, utilizando compuestos IR de
color falso que fueron efectivos para identificar la cobertura vegetal de la tierra y
obtuvieron una tasa anual de deforestacion del 0.46 %, y solo para Caqueta esa
tasa es del 0.77 %; recomendaron el seguimiento de los cambios de un afio a otro
utilizando datos de alta resolucion para correlacionar distribuciones anuales de

deforestacion.

Hislop et al. (2018), examinaron la utilidad de 8 indices espectrales para
caracterizar la perturbacién por incendios y la recuperacion en bosques esclerdfilos,
con el fin de determinar sus méritos relativos en el contexto de las series temporales
de Landsat, compararon las distribuciones de pixeles antes y despues del incendio
utilizando el delta de Glass, para evaluar los indices, muestran que en los bosques
esclerofilos del sureste de Australia, los indices comunes, como el (NDVI) y la

Relacion del (NBR), capturan la perturbacién de los incendios forestales en un



enfoque de serie temporal basado en pixeles, especialmente si hay imagenes

disponibles poco después de la perturbacion.

Tarazona et al. (2018), propusieron un enfoque de deteccién de cambios que
reduce la estacionalidad en series temporales mediante el uso de series temporales
de vegetacion fotosintética (PVTS-B) a partir de imagenes 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
Peru, obtuvieron como resultados de la calibracion que la deforestacion se detectd
de manera 6ptima para =(5.6), por encima o por debajo de este rango, los sesgos
favorecen las detecciones falsas y también favorecen la omisidon de la
deforestacion. Recomend6é que el enfoque (PVTS- B), puede usarse para el
monitoreo de deteccién de cambios casi en tiempo real.

Reiche et al. (2018), Demostraron deteccidén de deforestacion casi en tiempo real
con sensores multiples en bosques tropicales secos, a través de la combinacién 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 normalizacion espacial para
reducir la estacionalidad del bosque seco en las series temporales opticas y SAR,
y las combinamos dentro de un enfoque probabilistico para detectar la
deforestacién casi en tiempo real, mostraron que la alta disponibilidad de
observacion de Sentinel-1, los eventos de deforestacion se detectaron mas a

tiempo con Sentinel-1 que en comparacion con Landsat .

La deforestacion, se define como la trasformacién de areas de bosques a otro tipo
de uso del suelo, independientemente afectado por humanos o no (FAO, 2020).
También es el proceso opuesto a la fotosintesis, ya que la energia quimica
almacenada en los tejidos de las plantas se convierte en calor climatico (FAO,
2020). Geist y Lambin conceptualizan el complejo conjunto de acciones y factores
sociales y econémicos que impulsan la deforestacién en dos categorias: (1) causas
proximas como la extraccion maderera, incremento acelerado de la agricultura, la
expansion de la infraestructura y (2) las fuerzas impulsoras subyacentes tales como
demograficas, econdmicas, tecnoldgicas, politicas/institucionales, culturales y

factores sociopoliticos (Samndong et al. 2018).



En los tropicos, la agricultura es reconocida como el impulsor directo predominante
de la deforestacion, responsable de mas del 70 % de la pérdida de bosques, la
agricultura comercial orientada a la exportacion, a diferencia de la agricultura de
subsistencia a pequefia escala, ha ganado importancia desde la década de 1990,
particularmente en el sudeste asiatico y Ameérica del Sur (Kemen et al. 2019). La
expansion de la agricultura y la ganaderia, y el uso de la madera como materia
prima para combustible han sido bésicos para el incremento econémico de los
paises, también han provocado la disminucion de los bosques del mundo
(Zambrano et al., 2018). Hasta el momento, las areas deforestadas para grandes
plantaciones corresponden a aproximadamente el 52 % del area total cultivada para
el cultivo, y la palma aceitera es ahora el tercer mayor impulsor agricola de la
deforestacion en Peru (Bennett, Ravikumar, & Paltan, 2018).

Sistema de Informacion Geografica es un sistema basado en computadora
mediante el cual los datos geograficos se administran, analizan y manipulan,
generalmente para producir visualizaciones (Werner, Bebbington, & Gregorio,
2019). SIG, es una tecnologia integral que involucra la geografia, la ciencia
cartografica, la tecnologia informatica y otras disciplinas (Yao & Li, 2018), sirve para
procesar datos espaciales (geograficos) la cual obtiene informacién sobre el area
de estudio, a través de esta funcion de andlisis espacial, el software GIS se
diferencia de otros softwares, como CAD. El analisis espacial es el proceso de
modelado, examen e interpretacion de los resultados del modelo, siguiendo el
analisis espacial se puede extraer o crear nueva informacion sobre un conjunto de

datos geogréficos (Herbei et al., 2017).

La teledeteccién es la ciencia y la practica de adquirir informacion sobre un
elemento sin entrar en contacto con él, es una tecnologia de muestreo reflejada y
emitida de radiacion electromagnética (EM) de los ecosistemas y la atmdsfera
terrestres y acuaticos de la Tierra, esto generalmente se hace mediante la
grabacion de imagenes de aviones y satélites para ayudar a identificar o
comprender mejor una caracteristica en la superficie de la Tierra (Horning, 2019).
Se define como la captacion de informacion a través de un fenémeno a distancia,
esto implica un instrumento o un sensor montado en una plataforma, como un

satélite, un avion, un UAV/UGV o una sonda; el sensor normalmente mide la
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radiacion electromagnética que es reflejada o emitida por el objetivo (Weiss, Jacob,
& Duveiller, 2020).

Las técnicas de teledeteccion son excelentes para cuantificar la extension total de
la deforestacion, como cambian las tasas de deforestacion con el tiempo y qué tan
grandes tienden a ser las parcelas deforestadas; muchos de estos estudios
suponen que conocer el tamarfio de las parcelas recientemente deforestadas puede
decirnos quiénes son los agentes de la deforestacion: pequefios propietarios o
grandes monocultivos propiedad de corporaciones privadas (Bennett, Ravikumar,
& Paltan, 2018).

Landsat 7 ETM+ se lanzo el 15 de abril de 1999 para traer ETM+ Scanner, tener
una orbita alineada con el sol (sincronica con el sol), cruzar el ecuador a las 10:00
hora local y cubrir la misma area (repetir el intervalo de cobertura) cada 16 dias con
un ancho de franja de cada cobertura es de 185 km (Fahlevi et al., 2018). En
general, Landsat 7 ETM+ (Mapeador tematico mejorado) tiene las mismas
caracteristicas que su predecesor (Landsat 4, 5 y 6) que lleva el sensor TM
(Mapeador tematico) para clasificar la radiacion de longitud de onda y separarla en
7 canales de banda (Fahlevi et al., 2018).

A continuacion, en la tabla 1, se muestran las caracteristicas del Landsat 7 ETM:

Tabla 1: Caracteristicas LANDSAT 7 ETM+

LANDSAT 7 ETM+

Resolucion 30m: Rango Espectral ()
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
Resolucion 15 m:

Banda 8 - Pancromético (Pan) 0.52 -0.90
Resoluciéon 60 m:

Band 6 - Infrarrojo Térmico (TIR) 10.40 - 12.5

Fuente: (L6pez A. , 2020)
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La Tabla 1 muestra sus diferentes bandas del Landsat 7 ETM, segun su resolucion

y el rango espectral en que se encuentran.

Landsat 8 OLI/TIRS se lanz6 en el 2013 el 11 de febrero y tiene datos de imagenes
de media resolucion y un disefio de escoba que mejora la productividad de la
relacion ruido - sefial y la disponibilidad para recibir sefiales fuertes; ademas, 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 pancromaticas, y combina sensores rojo, verde y azul como

bandas 4, 3y 2 para obtener una imagen en color real (Nisa et al, 2018).
A continuacion, en la tabla 2, se muestran las caracteristicas del Landsat 8 OLI:

Tabla 2: Caracteristicas LANDSAT 8 OLI/TIRS

LANDSAT 8 OLI/TIRS

Rango Espectral

(M)

Resolucién 30 m:

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
Resolucién 15 m:

Banda 8 - Pancromatico (Pan) 0.50 - 0.68
Resolucién 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, segun su resolucion y

el rango espectral en que se encuentran.

Satélite Sentinel; se lanz6 dos satélites de la misién Sentinel-2 en el 2015 y 2017
(S-2A 'y S-2B respectivamente) por la Agencia Espacial Europea (ESA), la segunda

mision del programa de vigilancia medioambiental Copernicus, el sensor MSI a
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borde de ambos satélites proporciona una resolucion espacial de 10 a 60
dependiendo de la longitud de onda. La constelacidon Sentinel-2 proporciona
imagenes oOpticas de acceso abierto de la superficie terrestre global con un periodo
de revisita de 5 dias (Claverie et al., 2018). Especificamente, el generador de
imagenes 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 resolucion (Wang et al.,
2021).

A continuacion, en la tabla 3, se muestran las caracteristicas del Sentinel-2:

Tabla 3: Caracteristicas SENTINEL-2

Rango de

Banda Longitud de Res?rlrl]J)Clon
Onda (um)

Banda 1 Banda 1 - Aerosol Costero 0.433-0.453 60
(Coastal aerosol)
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 Vegetacion 1
(VRE1) 0.6975-0.7125 20
Banda 6 - Borde Rojo de la Vegetacion 2
(VRE2) 0.7325-0.7475 20
Banda 7 - Borde Rojo de la Vegetaciéon 3
(VRE3) 0.773-0.793 20
Banda 8 - Infrarrojo cercano (NIR) 0.7845-0.8995 10
Banda 8A - Borde Rojo de la Vegetacion 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 resolucién espectral en que se encuentran.
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El espectro electromagnético incluye longitudes de onda de radiacion
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 opticos se utilizan para medir las longitudes de onda ultravioleta, visible e
infrarroja y los sensores de microondas se utilizan para la porcion de microondas
del EMS (Horning, 2019). Esta 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 kilometros hasta el tamafio de
un nucleo atémico; 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 mas larga) a frecuencias altas (longitud de onda mas

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

Low frequency
Long wavelength
Low quantum energy Infrared
780 nm
3x10° AM Radio 10"
-{ Short wave radio s
8 2 610 nm
3X10 10 T——
Television FM radio i range
10 Microwaves radar 590 nm
3X10 : 1
Milimeter waves Yellow 570 nm
12 telemetry
3X10
B Infrared 500 nm
14
3X10
= Visible light 450 nm
3)(1016 Ultraviolet 380 nm
¥ s, Longwave UV 25D
. nm
18 X- : .
3X10 gt 10 Midrange UV
Bl rays . 300 nm
Hz
High frequency Shortwave UV
Short wavelength 4
High quantum energy

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 pixeles. Al hacer zoom en una imagen,
se pueden ver pixeles individuales, Ademas de filas y columnas de pixeles, las
imagenes también tienen capas, estas capas se conocen comunmente como

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

Figura 2: Imagen satelital

Fuente: (Homing et al., 2019)

Zoom a un pixel individual. La imagen en la parte superior izquierda esta impresa a resolucién
completa, es un Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETMp) 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
pixeles individuales (en bloques cuadrados que componen la imagen) se pueden ver. El tres negro
e Imagenes 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 ETMp banda 4 (infrarrojo
cercano), la banda verdees de ETMp banda 5 (infrarrojo medio), y la Banda Azules de ETMp banda

3 (salvar). Estas tres bandas se combinan para formar la imagen en color (Horning, 2019).
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Un dato raster se divide en una serie de celdas cuadradas dispuestas en filas y
columnas (grid), la celda es indivisible denominandose como pixel y dependiendo
del fendmeno representado; reciben ciertos valores que definen el color a mostrar;
cada pixel esta 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 raster pueden ser los siguientes:
los datos tematicos, el uso de la tierra, los tipos de suelo, el relieve, etc.; los datos
espectrales - las imagenes de satélite; las imagenes, mapas escaneados (Herbei
et al., 2017).

El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), mide la flora verde y
saludable, ya que utiliza las regiones del espectro electromagnético mas asociadas
con una alta absorcion de clorofila en la banda roja y una alta reflectancia de la
banda NIR por las capas de mesofilo en la biomasa de hoja verde (Smith et al.,
2019). ElI 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 férmula para NDVI

es:

J— (NIR — RED)
"~ (NIR + RED)
Segun (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 varia de -1 a 1. Cuanto mayor sea el valor de NDVI refleja infrarrojo
cercano alto (NIR), significa vegetacion 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 vegetacion densa.

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

para generar el indice de Vegetacion Diferencial Normalizado (Malhi et al., 2022).

EI NDWI se centra en las propiedades de reflectancia de la vegetacion verde y seca,
el indice de reflectancia varia de —1 a +1 y se utiliza en la extraccidén de las masas
de agua de las imagenes 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).
Tedricamente, los valores superiores a 0 de NDWI representan masas de agua y
los valores inferiores a 0 de NDWI indican areas sin masas de agua, sin embargo,
en realidad, los cuerpos de agua también pueden tener valores NDWI (Zheng et al.,
2021). EI NDWI viene dado por:

_ (GREEN — SWIR)
~ (GREEN + SWIR)

NDWI

El NDWI para Sentinel-2, es un indice de agua propuesto por McFeeters (1996),
para delinear la tierra desde el agua abierta y realza las caracteristicas del agua
abierta en imagenes de sensores remotos (Mohamed et al., 2020). Este indice ha
sido desarrollado para identificar cuerpos aguas abiertas y mejorar su presencia en
imagenes digitales de deteccion remota (Teng et al.,, 2021). Viene dada por la

siguiente formula:

(Green — NIR)

NDWI =
(Green + NIR)
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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 indice de calcinacién normalizada (NBR), es formulado de manera similar al
NDVI donde la unica 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 ym, es
sensible al contenido de agua tanto en el suelo como en la vegetacién y junto con
la sensibilidad de la banda 4 (de Landsat) para la clorofila contenido hacen una
buena combinacién para detectar cambios en vivo de vegetacion verde, contenido
de humedad y algunas condiciones del suelo que pueden tener lugar después de
un incendio (Evangelides et al., 2020). EI NBR se basa en la diferencia en la
magnitud de las respuestas espectrales. Un interés alto de NBR muestra
vegetacion saludable, mientras que un interés bajo muestra suelo desnudo y areas
guemadas recientemente (Chawala & Sandhu, 2020). El indice NBR se puede

calcular mediante la siguiente ecuacion:

NIR — SWIR

NBR = o T SWiR

Donde la banda 5 (NIR) tiene una longitud de onda de 0.845 a 0.885 um y la banda
7, SWIR (infrarrojo de onda corta) tiene una longitud de onda de 2100 a 2300 ym
en el sensor Landsat 8 OLI (Chawala et al., 2020).

La clasificacidbn de imagenes 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 informacion obtenida a través de
sensores como niveles digitales a una escala categdrica mas sencilla de

comprender (Murillo et al., 2019).

La clasificacion de escenas de imagenes de teledeteccion consiste en etiquetar
correctamente imagenes de teledeteccion dadas con categorias semanticas
predefinidas (Cheng et al., 2020), la clasificacion de imagenes de sensores remotos
(RS) se ha convertido en una de las técnicas mas atractivas para extraer de manera

eficiente informacion sobre la cobertura del suelo (Shivakumar et al., 2018).
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El Clasificador de Maxima Verosimilitud (MLC) consiste en la teoria de la
probabilidad MLC asume que mientras entrena los datos, las estadisticas de datos
de entrenamiento para cada clase en cada banda tienen una distribucion gaussiana
(Shivakumar et al., 2018). El Algoritmo de Maxima Verosimilitud se basa en la
probabilidad de que cada pixel 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 clasificacién (Riad et al., 2020), es un enfoque de probabilidad, que
hace uso de sitios de entrenamiento (areas 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 ecuacion Bayesiana

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

Dw = In (ai) — [0.5In(|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
pixel sea miembro de la clase i (Vivekananda et al., 2020).

Una matriz de confusién, sirve como herramienta estadistica para el analisis de
observaciones emparejadas, informa sobre la exactitud teméatica de cualquier
resultado de informacion derivada de la teledeteccion (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 clasificacion (Ariza et al., 2018).

Para construir la Matriz de confusion, suponga que k categorias C1, C2, . . ., Ck (es
decir, categorias de cobertura del suelo, etc.) y se observan n unidades de muestra
de las categorias 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 nUmero de muestras que realmente pertenecen a

Cj, y se clasifican en Ci parai, 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 (indice j) y clasificados (indice i). Entonces,
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los elementos en la diagonal son elementos correctamente clasificados, y los
elementos fuera de la diagonal contienen el nimero de confusiones, es decir, los

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

El coeficiente kappa se puede estimar facilmente a partir de la matriz de confusién
0 error que se usa ampliamente al evaluar de precision de la clasificacion. Para
facilitar la discusion, el enfoque principal estara en el caso mas simple de una matriz
de confusion 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 categorias mutuamente
excluyentes. Cohen definié el coeficiente, que se denota como k, como ‘la
proporcién de desacuerdos esperados por azar que no ocurren, o alternativamente,
es la proporcion de acuerdo después de que el acuerdo por azar se elimina de la
consideracion” (Pérez et al., 2020). Se calcula mediante la formula:

K = P, — Pc
1 — Pc

A continuacion, se muestra una tabla con la valoracién 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).

Latabla 4 indica los valores del coeficiente Kappa segun su fuerza de concordancia.
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3.1.

3.1.1.

METODOLOGIA
Tipo y disefio de investigacion.

Tipo de investigacion

Aplicada, ya que son estudios cientificos que ayudan a resolver los
problemas de la vida cotidiana y controlar las situaciones que se basan en

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

En esta investigacion que se presenta se analiz6 imagenes satelitales y se
verifico el campo, la cual ayudo a la determinacién de la deforestacion para
dar solucion de manera inmediata al problema planteado en el area de

estudio.
Disefo de estudio

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

variables por el investigador (Alvarez, 2020).

La investigacion es descriptiva, ya que busca un analisis de la cobertura
vegetal y los fendmenos, el enfoque se hace a partir desde las conclusiones
dominantes, sobre cdmo una persona o un conjunto de ellas se conduce en

la actualidad.

La Investigacién es cuantitativa porque provee una alta posibilidad de
recepcion y un enfoque a través de puntos especificos de los fenédmenos,
ademas que simplifica entre estudios similares su comparacion (Hernandez
& Mendoza, 2018).

Por lo tanto, en esta tesis se desarrolldé una investigacion no experimental,
descriptivo con un periodo de estudio del 2001 al 2020 con un enfoque
cuantitativo, para el calculo de la deforestacion en el distrito del area de
estudio, en Huancabamba identificando las areas que no tenian cobertura

vegetal mediante el uso de sistemas espaciales de teledeteccion.
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3.2.

Variables y Operacionalizacion.
Variable independiente: Teledeteccion

La variable independiente se analiza por el investigador para poder explicar
o detalla el objeto de estudio a lo largo de la investigacion. Estas identifican

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

La teledeteccion es la captacion de informacion a través de un objeto o
fendmeno a distancia. Esto implica un instrumento o un sensor montado en
una plataforma, como un satélite, un avién, un UAV/UGV o una sonda (Weiss
& Duveiller, 2020).

Variable dependiente: Deforestacion

Esta variable se altera por la acciébn de la variable independiente.
Constituyen los efectos o consecuencias que dan origen a los resultados de

la investigacion (Espinoza, 2018).

La definicién de deforestacion segun la FAO, es la alteracidon del uso de la
tierra con la disminucion de la cubierta arbérea al menos del limite del 10%,

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

En el anexo 1 se muestra la matriz de Operacionalizacién de variables
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Tabla 5: Matriz de operacionalizacion de variables

TEMA: " Aplicacion de teledeteccién para medir la deforestacion en el distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020."

PROBLEMA OBJETIVOS VARIABLE DIMENSION INDICADOR UNIDAD
¢ Cuan eficiente es la Evaluar la eficiencia de
- Aplicacion de teledeteccion la Aplicacion de
= para medir la deforestacion teledeteccion para
% en el distrito de El Carmen de  medir la deforestacion
| la Frontera, Piura 2001- en el distrito de El
o 20207 Carmen de la Frontera,
Piura 2001-2020
¢, Cuan precisa es la Analizar la precision de Teledeteccion indices de indice de vegetacion de  Ordinal
teledeteccion en la la teledeteccién en la interés diferencia normalizada
determinacion del espacio y determinacion del lli_J (NDVI)
el tiempo de deforestacion espacioy eltiempode =2 indice de agua
causado por las actividades deforestacion causado %J (NDWI)
antrépicas, en el distrito del por las actividades Z indice de calcinacion
Carmen de la Frontera, Piura  antrépicas, en el distrito H_J Normalizada
2001-20207? del Carmen de la al NBR
0 Frontera, Piura 2001- = Métodos de Clasificacion Ha.
S 2020 clasificacién de supervisada
L imagenes
8 ¢Como influye los indicesy  Analizar la influencia de Deforestacion Espacio Cantidad de areas de Ha.
o los métodos de clasificacién los indices y los bosque
ﬂ de imagenes en la medicion métodos de w Cantidad de areas de
de la deforestacion en el clasificacion de E no bosque
distrito del Carmen de la imagenes en la w Tiempo Tiempo (2001-2020) Afios
Frontera, Piura 2001-2020? medicion de la a) (Periodo de
deforestacion en el & estudio)
distrito del Carmen de la [ Actores Urbanizacion Ha.
Frontera, Piura 2001- O antropogénicos Ganaderia
2020
Agricultura

Fuente: Elaboracion propia

23



3.3.

Poblacién, muestray muestreo

Datos geograficos del area 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 linea
ecuatorial, entre las vertientes Occidental y Oriental de la Cordillera de los
Andes, esta 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 econdmica principalmente es

la agricultura y ganaderia migratoria.

Tabla 6: Ubicacion geogréfica - Distrito EI Carmen de la Frontera.

CAPITAL DE ALTITUD SUPERFICI

DISTRITO DISTRITO (m.s.n.m)  E (km?)

COORDENADAS

El Carmen de

Latitud Longitud
Sapalache 2450 678.24

la Frontera
05° 14" 12 79° 26" 54”°

Fuente: Elaboracién propia.

La tabla 6 muestra la ubicacion geogréafica del distrito EI Carmen de la
Frontera, el nombre su capital, altitud, superficie, latitud y longitud.

Poblacioén:

Viene a ser el grupo de individuos u objetos que se ansia percibir en la
investigacion, 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 estéa disponible al investigador (Mendoz & Ramirez,
2020).

La poblacion estuvo conformada por la superficie territorial del area de
estudio que asciende a 678.21 km? y posee un area aproximada de 81483
Ha.
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Muestra:

La muestra considerada para la investigacion se establecidé en relacion a
areas y puntos con presencia de cobertura vegetal, teniendo en cuenta la
extension de la superficie distrital la de 81483 ha. Del mismo modo, se

realizd un analisis durante el periodo 2001-2020.
Muestreo:

Viene a ser un proceso la cual extrae una parte de la poblacién con el fin de
estudiarla y los resultados extrapolarlo a la poblacion total (Mendoza &
Ramirez, 2020). Fue un muestreo aleatorio simple, teniendo en cuenta la
calidad de imagenes satelitales obtenidas del satélite de observacion

terrestre Landsat 8.
Unidad de Anélisis:

Constituida por cada area de bosque y no bosque en el &rea de estudio que

se desarrollé entre los afios 2001 - 2020.
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PLANO DE UBICACION DEL DISTRITO EL CARMEN DE LA FRONTERA
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Figura 3: Plano de ubicacion del area de investigacion

Fuente: Elaboracion propia
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3.4.

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnicas de recoleccion de datos

Técnica (observacion)

Se encarga del uso de técnicas e instrumentos para la recopilacién de
informacion acerca del objeto de estudio, para responder a las preguntas del
estudio, sobre las bases del andlisis y aclaracion correspondientemente
(Castillo, 2021).

A continuacién, se observa el flujograma del proceso de obtencion,
procesamiento y analisis de imagenes satelitales, asi como el calculo del

area deforestada en el area de investigacion.
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Figura 4: Flujograma general de la investigacién

Fuente: Elaboracién propia
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Instrumentos de Recoleccién de datos

Otro método de obtencion 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
recopilacion de datos la cual se presenta en el anexo N° 2, la misma que
sirvié para realizar un contraste de informacién y mayor fiabilidad y certeza
de dos datos que muestran las escenas Landsat 8 (tipos de cobertura

superficial).
Ver anexo 2: Ficha de recoleccién de datos in situ
Validez

La validacion de esta investigacion se ejecutdé mediante fichas de validaciéon
denominadas: Obtencion de imagenes satelitales, metodologia para el
calculo de indices espectrales y metodologia Corine Land Cover adaptada
al lugar de estudio: Distrito EI Carmen de la Frontera; las mismas que fueron
firmadas por profesionales especialistas en el area de investigacion, como a

continuacion se detalla:

Tabla 7: Validacion del instrumento

Promedio Promedio Promedio
del del del
Instrumento Instrumento Instrumento

0] (I (i

Apellidos y
nombres del CIP
especialista

Dr. Ing. Juan
_ 57454 94 % 94 % 95 %
Manuel Tume Ruiz
Dra. Ing. Antia
57453 94 % 95 % 95 %
Rangel Vega
Magtr. Ing. Eddy
47168 94.5 % 95 % 95 %

Edgar Reyes Leiva

Fuente: Elaboracidon propia
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La tabla 7 muestra los datos de los especialistas que firman la ficha de
validacion del instrumento de investigacion y los porcentajes de validez del

instrumento.
Landsat

Las misiones Landsat estan compuestas por 8 operaciones de observacion
de la tierra. Satélites que usan sensores remotos para recopilar datos e
imagenes de nuestro planeta como una parte de Estados Unidos de una
encuesta geoldgica USGS, National Land Imaging. El programa Landsat
Data se procesa y alojan en la tierra de USGS recursos de observacion 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
mejoro del anterior disefio. Las caracteristicas principales encontramos, una
cobertura completa a bordo, calibrador de colar, calibracién radiométrica
absoluta y térmico de 5 % y banda espacial de 15m, tiene un canal infrarrojo
con una mejora de 4 pliegues en resolucién espacial sobre Mapper Tematico
(TM). En octubre 2008 realizo todos los datos Landsat 7 libres de datos
publicos globales, aument6 60 pliegues de descarga y fueron puesto a
disposicion sin costo (USGS, 2022).

Landsat 8 su carga util del satélite consta de 2 instrumentos cientificos: el
Operational Land Imager (OLI) y el Thermal Infrared Sensor (TIRS), estos 2
sensores brindan cobertura estacional de la masa terrestre global con una
resolucién espacial de 30 metros (visible, NIR, SWIR), en 100 metros
(térmico) y en 15 metros pancromatica (NASA, 2022). En la siguiente figura
comparan las bandas OLI con las ETM+, del Landsat 7, OLI proporciona 2
nuevas bandas, una disefiada para detectar cirros y otra para de zonas
costeras. (NASA, 2022)
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Figura 5: Comparacion 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), asi 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; grafico
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

geograficos y realizar analisis geoespacial (Khorram & Stacy, 2019).

El software QGIS, es un SIG de cédigo abierto que facilita la creacion,
visualizacion, edicion y andlisis de datos geoespaciales, se recomienda el
uso de QGIS, ya que esta disponible gratuitamente y su rendimiento se
puede ampliar con una amplia gama de complementos externos

desarrollados por su gran comunidad (Ellsal3er et al., 2020).

Procedimientos

Para la ejecucidén de esta investigacion, se decidié recopilar informacion
ilustrativa en distintas fuentes de informacién, posterior a ello se opt6 por la
informacion que guardaba relacion con la investigacion propuesta, para de
esta manera iniciar con la redaccion del informa final. Se descargo escenas

Landsat del EarthExplorer del (USGS), y escenas Sentinel de Copernicus
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3.6.

disponibles del area de estudio que abarca desde el afio 2001 hasta el 2020.
Se realiz6 una visita al area de estudio para recopilar informacién in situ
(georreferenciacion y tipos de cobertura superficial) la cual fue
posteriormente utilizada y comparada durante el proceso de procesamiento

de las escenas Landsat.

Métodos de analisis de datos

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

precisan a continuacion:
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 contrasenia,

la descarga es totalmente gratuita.

Figura 6: Interfaz de busqueda de la plataforma del USGS

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 7: Interfaz de descarga de la plataforma del USGS

Fuente: Elaboracion propia.

Durante el proceso de adquisicion de imagenes Landsat para el afio 2020,
escenas disponibles en el portal del USGS, muestran un porcentaje alto de
nubosidad que cubre toda el area de estudio por lo que se optd por adquirir
una imagen Sentinel-2. Se adquirieron datos multiespectrales Sentinel-2
para el é&rea de estudio de Ila plataforma de descarga
https://scihub.copernicus.eu/; la fecha de adquisicién de los datos satelitales
fue el 29 de agosto de 2020.

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

DATOS LANDSAT 7 EMT+ LANDSAT 8 OLI/TIR
. . Fecha de Cobertura de Fecha de Cobertura
Camino/Fila 5 isicion Nubosidad Adquisicién de
q q Nubosidad
3 de noviembre de 0 02 de noviembre de 0
010/063 2001 13% 2015 27.70%
16 de octubre de 0
010/063 2006 10%
04 de marzo de 0
010/063 2011 32%

Fuente: Elaboracidon propia.

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

para el desarrollo de la investigacion.
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Figura 8: Interfaz de descarga de la plataforma Copernicus Sentinel-2

Fuente: Elaboracion propia.

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

DATOS SENTINEL-2A
Nll\J/lmer_o de Fecha de Adquisicion Cobertura de Nubosidad
0saico
T17MPQ 29 de agosto de 2020 6.67%

Fuente: Elaboracion propia.
La tabla 9 muestra las caracteristicas de las escenas Sentinel 2 adquiridas
para el desarrollo de la investigacion.

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 laimagen:

Primero se realizé la correccién 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 practica es cuando es asi debido a las
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inevitables condiciones atmosféricas y de iluminacién por lo que realizamos

la correccion radiométrica.

Posterior a ello se realizé la correccibn atmosférica que es un
preprocesamiento esencial para el modelado de variables biofisicas, el
analisis multitemporal y los procesos de clasificacion digital. Con la finalidad
de renovar la calidad de la imagen y descartar el componente intrusivo de la
atmosfera (Sola et al., 2018). La precisién de la correccién atmosférica
aplicada a una imagen Optica es un factor muy relevante ya que afecta
esencialmente la precision de: (1) estudios multitemporales; (2) la
intercomparacion de mediciones de diferentes sensores opticos; (3) la
mejora de los procesos de clasificacion digital; (4) el desarrollo de modelos
fisicos y empiricos para estimar variables biofisicas (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 imagenes

satelitales :
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Figura 9: Interfaz en QGIS - proceso de correccion atmosférica y radiométrica de las imagenes

Fuente: Elaboracidon propia.
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En la imagen se muestra:

1: Seleccionamos el menu ‘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 célculo del NDVI en las escenas Landsat para valorar la suma,
condicién y crecimiento de la vegetacion en el area de estudio. EI NDVI
mezcla las bandas anotadas en satélites de teledeteccion, cuyo objetivo es
resaltar la cobertura vegetal en funcion de su respuesta espectral y disminuir

otros componentes como el suelo, infraestructura, el agua.

Calculamos el (NDWI) para resaltar las areas de agua, los valores de NDWI
son utiles en los calculos del estado del agua liquida de la vegetacion por

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

ey - & 9 o s = =
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Figura 10: Interfaz en QGIS para el calculo de indices

Fuente: Elaboracidon propia.
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En la imagen se observa:

1: Seleccionamos el menu raster.

2: Seleccionamos la opcion de calculadora de réaster.
3: Se cargan las bandas que conforman la imagen.
4: Ruta donde se guardara el indice.

5: Formula para calcular el indice (NDWI).

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

Realizamos la clasificacion de imagenes con el objetivo de asociar pixeles
gue tienen una parecida propiedad, mayormente su caracteristica asignada
es el valor digital de los mismos que pertenecera a un tipo de cobertura del

area.

En este proceso de clasificacion de coberturas utilizamos el algoritmo de
clasificacion de maximo verosimilitud; la MLC es un enfoque de clasificacion
estadistica supervisada en el que se supone que las firmas de clase tienen
distribuciones normales, el método basado en pixeles de ML funciona sobre
la base de la funcién de densidad de probabilidad multivariada de las clases;
los pixeles se asignan a la clase que tiene la maxima probabilidad, por lo
gue es importante seleccionar muestras de entrenamiento de tal manera que

cada clase de entrenamiento siga una distribucion gaussiana.

Para la cuantificacion y el andlisis, 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
metodologia de CORINE Land Cover adaptada para Peru creada por el
MINAM en el aiio 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 area de estudio

CORINE Land Rover adaptada para Peru o
Descripcién CuUs

Nivel | Nivel Il Nivel 1l
Tejido urbano

Zona urbana

Area Areas continuo
o ] _ Centros Poblados
Artificializada urbanizadas Tejido urbano (ZA)
discontinuo
Frentes
productivos:
. i ) Agricultura
Area Area Mosaico de pastos y ) -~ Pastos y
i i ) diversificada _
Agricolas Heterogéneas cultivos Cultivos (PC)
(cafetaleros,
cafiaverales)
Ganadero

Bosque denso bajo

Bosque abierto bajo

Bosque denso alto 4655 de bosque  Bosque (BO)

B Bosques
osques .
q y Bosque abierto alto
areas
Bosque
mayormente
y fragmentado
naturales .
Area con
vegetacion ) _ Pajonal y
. Herbazal / pajonal Pajonales
herbaceay herbazal
arbustiva
o Lagunas, lagos y -
Superficies de Aguas » Superficies
) ciénagas Cuerpos de agua
aguas continentales de agua (SA)
permanentes

Fuente: (Rojas et al., 2019).

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

del &rea de estudio.
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Bosque

Pastosy Cultivos

IMAGEN LANDSAT (Corregida)

Pajonales =

Clasificacion Supervisada

Sin Cobertura

Lagunas

Como resultado de 1 clasificacion supervisada, se obtiene una

tabla con el valor gue identifica a cada clase, en dicha tabla
agregamos un campo tipo texto para establecer a que clase
pertenece cada valor.
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realizar un resumen de los valores de cada poligono para de

‘esta manera establecer €l area total de cada clase va
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Figura 11: Proceso de clasificacion supervisada

Fuente: Elaboracion propia.

Los datos fueron evaluados utilizando la metodologia establecida en el

Protocolo: Evaluacion de la Exactitud teméatica del Mapa de Deforestacion

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

establecidos en el mencionado protocolo se elabor6 la matriz, la que

determina la confiabilidad de los mapas resultantes.
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Tabla 11: Matriz de confusion

REFERENCIA RESULTADOS

Exactitud Error

Resultados de Clasificacion

Clase Bosque No bosque  Deforestacion Total U . L
suario Comision
Bosque A2 A3 ARSI el e
No bosque B1 B3 (Bl+E$+B3) EU2 EC2
Deforestacion C1 Cc2 (Cl+S§+C3) EU3 EC3
Total (A1+B1+C1l) (A2+B2+C2) (A3+B3+C3)
=R =S =T
Exactitud de EP1 EP2 EP3
productor
Error Omision EO1 EO2 EO3

Fuente: (MINAM, 2014)

La tabla 11 describe la estructura de la matriz de confusién planteada en el
Protocolo que evalla la exactitud tematica de los mapas de deforestacion
elaborada por el MINAM.

Siendo:
Constante
C=1
Exactitud del Productor = nimero de coincidencias/total
EP1=Al/R
Exactitud del Usuario = nimero de coincidencias/total
EU1= A1/R
Error de omision = 1- Exactitud del Productor
EOl1=1-EP1
Error de comisién = 1 — Exactitud del Usuario
ECl1=1-EUl
Formula del indice de Kappa en funcion a la matriz establecida en el
Protocolo del MINAM:

_ (Po—Pe)

k
1-— Pe
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Siendo:

Po = Numero de aciertos/ Numero total de clases
Po=(A1+B2+C3)/M

Pe = Calculo generado desde la matriz de confusion.

Pe = (EP1 x EU1) + (EP2 x EU2) + (EP3 x EU3)
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VALIDACION DE LA CLASIFICACION
SUPERVISADA

|

!

Se cred un archivo SHP llamado “REGISTRO” gue contiene
los puntos gue sirven para la validacion de Ia clasificaddn
supervisada, estos puntos determinan lasclases en basea
una observacién directa gue se hace sobre la imagen
satelital. Al archivo SHP creado agregamos un campo
llamado clase (tipo texto) y otro llamado VAL_IN (tipo
short integer). Posterior a esto se empieza a levantar los
puntos en un total de 100 puntos por cada clase yse le
asigna el valor del campo “clase” con el nombre de |a dase
identificada por la clasificacion supervisada
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Se procede a realizar un conteo de
coincidencias (es decir, se agrega el
valor del pixel hacia el punto)
utilizando la herramienta Extract

Values To Point en ArcGIS

= x|

1 vas m | manrmevass |

Al abrir la tabla de atributos del archivo resultants,
este muestras €l campo llamado VAL_IN y el
campo RASTERVALU. El campo VAL_IN es el
campo que le creamos al archivo de registroy el
RASTERVALU es €l valor que se ha obtenido de
cada pixel del archivo raster de clasificacion gue se
‘genero mediante |a clasificacion supervisada.

Figura 12: Proceso de validacion de clasificacion supervisada

Fuente: Elaboracion propia.
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GENERACION DE LA MATRIZ DE
CONFUSION

!

Se realiza un conteo de las coincidencias entre los
- datos o valores de los campos VAL_IN y RASTERVALU
gue contienen los valores de la clase y del pixel
respectivamente.

con los que se trabaja la frecuencia (VALIN y
'RASTERVALU)

Este conteo se realiza con la
herramienta de estadistica Frecuency contenida en
Analysis Tools enla cajade herramientas de ArcGIS. Ya
-enel entorno de la herramienta se marcan los campos:

-

B

o T e T — e s o

e e

N 0 ]|
G- 8- 98
Esta tabla muestra el conteo de todas las r—— _ x
coincidencias para cada clase y las Rowid | FID | FREGUENCY | VAL IN | RASTERVALU |
coincidencias entre las diferentesclases . ||'—— T — -
resultantes de la clasificacion 18— - S—
™ Q) 2! 688 ) -
T: Al W e P
7_ : 1 sua. !dii_
F ¢ e, o v
L1 Ll L L] L.
o=+ l
e @ A la tabla resultante le damos un formato de
- matriz con la ayuda de la herramienta Pivot
o Table contenida en Data Management Tools
<«——— - Table en |a caja de herramientas de
P __ ArcGIS. Ya en su entorno, se selecciona y
=3 -completa los datos con los gue trabaja la-
= hertamierta.

en un formato .dbf para trabajar los

‘datos con el software Microsoft
‘Excel y calcular el Coeficiente de
Kappa

Finalmente exportamos esta matriz.

Figura 13: Proceso de generacion de matriz de confusion

Fuente: Elaboracidn propia.
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3.7.

Cuarta Etapa:

Realizamos el calculo de deforestacion en el software ArcGIS con los datos
previamente procesados. En esta etapa del trabajo de investigacion
obtuvimos los mapas de cobertura superficial, la matriz de confusion y

calculamos el area de deforestacién que se presentan en graficos y tablas.

Aspectos éticos

En este proyecto de tesis se realizé con la busqueda de informacién de
articulos, revistas, libros y tesis de distintos autores reconocidos a nivel
mundial. La cual presenta informacién real que se trabajé durante el periodo
de investigacion tomada de fuentes confiables como Scopus, Web Of
Science, ScienceDirect, también se tomo6 de guia 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 codigo de ética segun la Guia para elaboracién de tesis RVI
N°011-2020 de la UCV , también se consider6 el codigo de ética del
Concytec, la cual promueve la adopcion de buenas practicas y la integridad
de la investigacion cientifica (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 bioldgicas, ya que tener conciencia ecoldgica
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. Céalculo de la deforestacion

Mediante el proceso de clasificacion 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: Elaboracion propia.

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

identificados en el distrito objeto de estudio.

Para la clasificacion de coberturas se utilizé la metodologia establecida Segun el
MINAM ,en el Protocolo del MINAM elaborada en el 2014, para poder explicar el
objetivo general se trabajé a través de la clasificacibn de mapas de cobertura
vegetal del area de estudio entre el 2001 al 2020, obteniendo una pérdida de
cobertura tipo bosque del 14.66%, la cual presentd del 2001 al 2006 disminucion
de bosque del 2.79%, entre el 2006 al 2011 hubo disminucidon de bosque del
10.07%, entre el 2011 al 2015 hubo disminucién 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 ganaderia migratoria principalmente. Con respecto a los objetivos
especificos mediante las imagenes Satelitales se puede determinar los tipos y
cambios de cobertura producido por las diferentes actividades antrGpicas como
agricultura, ganaderia migratoria y la tala ilegal. Asi mismo realizando el calculo de
los indices de interés nos ayudoé a establecer los cambios sufridos en los tipos de

coberturas en el distrito.
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CLASIFICACION DE COBERTURAS - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2001
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Figura 14: Mapa de clasificacion de coberturas del afio 2001
Fuente: Elaboracién propia

En el mapa del afio 2001 el area de color verde oscuro representa el bosque la
cual equivale a un 50.89% del area de estudio, la de verde claro representa el
area de pastos y cultivos que equivale el 26.28% del area de estudio, el suelo sin
cobertura es representado por el color marrén que equivale un 2.32% del area de
estudio, el color marrén bajo representa los pajonales con un 20.23% y el de azul
pertenece a las lagunas o rios con un 0.27%.
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CLASIFICACION DE COBERTURAS - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2008
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Figura 15: Mapa de clasificacién de coberturas del afio 2006

Fuente: Elaboracién propia.

En el mapa del afio 2006 disminuy6 el area de bosque en un 2.79%, también
disminuyo el &rea de pastos y cultivos con 2,760.92 Ha, los pajonales disminuyeron
780.49 Ha, el suelo sin cobertura increment6 627.04 Ha.
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CLASIFICACION DE COBERTURAS - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2011
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Figura 16: Mapa de clasificacion de coberturas del afio 2011

Fuente: Elaboracién propia.

Para el afio 2011 el &rea de bosque disminuyo en un10.07%, en comparacion

al afio 2006, el area de pastos y cultivos incremento6 5,049.37 Ha, los pajonales

disminuyeron2,139.77 Ha, el suelo sin cobertura disminuy6 998.93 Ha.
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CLASIFICACION DE COBERTURAS - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2015
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Figura 17: Mapa de clasificacion de coberturas del afio 2015

Fuente: Elaboracion propia.

Segun el mapa del afio 2015 el area de bosque disminuyé en un 9.06%, en
comparacién al afio 2011, el area de pastos y cultivos se redujo 6,106.57 Ha, el

area de pajonales increment6 1,020.17el suelo sin cobertura aument6 1,376.77Ha.
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CLASIFICACION DE COBERTURAS - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2020
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Figura 18: Mapa de clasificacién de coberturas del afio 2020
Fuente: Elaboracién propia.
Finalmente, en el afio 2020 el area de bosque aument6 un 7.34% a comparacion
del afio 2015, el area de pastos y cultivos aument6 1,118.59 Ha, los pajonales

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

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

Pastos y Sin TOTAL

ANO  Bosque Cultivos Pajonal Cobertura Lagunas (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: Elaboracion propia.

En la tabla 13, muestra que las areas de bosque disminuyeron de 29 489.12 Ha a
25 167.30 Ha, con respecto al area 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 &rea de suelo sin cobertura tuvo aumento de 953.93 Ha.

CLASES DE COBETURAS IDENTIFICADAS
30000.00

25000.00

20000.00

HECTAREAS

15000.00 |
10000.00
5000.00

0.00

| mPastos y Cultivos 1145326 | 1257185 |

| mPajonal 982810 | 9155.09 |

| mSin Cobertura 1346.29 235117 | 2300.22
Lagunas ' 14737 | 19888

Figura 19: Grafico de barras de coberturas clasificadas

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 14: Porcentaje por clases

PORCENTAJE REPRESENTATIVO DE CADA CLASE (%)

ANO Bosque Iéast_osy Pajonal  Sin Cobertura Lagunas TOTAL
ultivos

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: Elaboracion propia.

La tabla 14, evidencia que para el afio 2001 la cobertura tipo bosque representa un
50.89% del total del area clasificada, mientras que para el 2020 representa un
50.95%. La cobertura de tipo pastos y cultivos para el afio 2001 representa un
26.28% y para el 2020 representa un total de 25.45%.

Tabla 15: Variacion de coberturas periodo 2001-2020

VARIACION DE LAS CLASES DE COBERTURA - DISTRITO EL CARMEN DE LA

FRONTERA
N Pastos y . Sin
ANOS Bosque Cultivos Pajonal 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
VARIACION 4321.82 2654.87 2568.10 -953.93 -41.17

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 15, se aprecia la variacion de los diferentes tipos de cobertura por afios la
cual se calculd a través de una resta tomando como base el afio 2001, donde las
celdas con signo negativo representan ganancia en la superficie de cobertura, es
decir el afio anterior tuvo menos hectareas de cobertura por lo que al hacer la resta
sale con valor negativo. Entre los aflos 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 asi respetivamente para todas las clases de cobertura.
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VARIACION POR TIPO DE COBERTURA- DISTRITO EL
CARMEN DE LA FRONTERA
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PERIODO DE ESTUDIO

Figura 20: Variacion de coberturas 2001-2020

Fuente: Elaboracion propia.

La variacion 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 variacién de 2654.87Ha,
la cobertura de pajonales se obtuvo variacion de 2568.10Ha y finalmente el suelo

sin cobertura hubo variacién de 953.93 Ha.
4.2. Determinacion de la Precisién

Por otro lado, se muestra la tabla de exactitud de precision global obtenida para la
imagen clasificada correspondiente al afio 2001, esta tabla ha sido obtenida
siguiendo los lineamientos establecidos en el Protocolo del MINAM que evalla la

exactitud tematica en un mapa de deforestacion.
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Tabla 16: Matriz de confusién - afio 2001

Exactitud
CLASES Bosque Pastos y Pajonales Sin Lagunas TOTAL de gg;r?i;?éen
q cultivos / Cobertura 9 Usuario
(EC)

(EV)
Bosque 99 0 0 0 0 99 1.00 0.00
Pastos y 0.02
cultivos 0 90 2 3 0 95 0.98
Pajonales 0 0 93 0 0 93 0.98 0.02
Sin 0.04
Cobertura 0 2 0 66 0 68 0.96
Lagunas 0 0 0 0 83 83 1.00 0.00
TOTAL 99 92 95 69 83 438
Exactitud
de 1.00 0.98 0.98 0.96 1.00
Productor
(EP)
Error de
Omisién 0.00 0.02 0.02 0.04 0.00
(EO)
Exactitud 98.40
Global %
Coeficiente 1
de Kappa

Fuente: Elaboracion propia.

La exactitud tematica (tabla 16) para el afio 2001 evidencia que la clase bosque
revel6 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 comision de 2 %,
pajonales una exactitud de usuario de 98 % y un error de comisién de 2 %, sin
cobertura una exactitud de usuario de 96 % y un error de comisién 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
omisién de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 98 % y un error de omision
de 2 %, sin cobertura una exactitud de productor de 96 % y un error de omision de
4 %, por ultimo, lagunas una exactitud de productor de 100 %.

A continuacion, se muestra la tabla de exactitud de precision global obtenida para

la imagen clasificada correspondiente al afio 2006.
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Tabla 17: Matriz de confusién - afio 2006

Exactitud
Pastos y . Sin de Erro_r _d,e
CLASES Bosque : Pajonales Lagunas TOTAL . Comision
cultivos Cobertura Usuario
(EC)
(EY)
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 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 0.99 0.93 0.99 0.93 1.00
Productor
(EP)
Error de
Omisién 0.01 0.07 0.01 0.07 0.00
(EO)
Exactitud 96.93
Global %
Coeficiente 1
de Kappa

Fuente: Elaboracion propia.

La exactitud tematica (tabla 17) para el afio 2006 evidencia que la clase bosque
revel6 un 99 % de exactitud del usuario y un error comision de 1 % de los puntos
muestreados. Pastos y cultivos una exactitud de usuario de 93 % y un error de
comision de 7 %, pajonales una exactitud de usuario de 99 % y un error de comision
de 1 %, sin cobertura una exactitud de usuario de 93 % y un error de comisién 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 omision de 1 %, pastos y cultivos una exactitud de productor
de 93 % y un error de omision de 7 %, pajonales una exactitud de productor de 99
% y un error de omision de 1 %, sin cobertura una exactitud de productor de 93 %
y un error de omision de 7 %, por ultimo, lagunas una exactitud de productor de 100
%.

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

clasificada correspondiente al afio 2011.
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Tabla 18: Matriz de confusion - afio 2011

Exactitud

Pastos Sin de Error de
CLASES Bosque y Pajonales Cobertura Lagunas TOTAL Usuario Comision

cultivos (EV) (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 096 094 0094 093  1.00
Productor
(EP)
Error de
Omision 0.04 0.06 0.06 0.07 0.00
(EO)
Exactitud 0
Global 95 %
Coeficient
ede 1
Kappa

Fuente: Elaboracion propia

La exactitud tematica (tabla 18) para el afio 2011 evidencia que la clase bosque
revel6 un 96 % de exactitud del usuario y un error comision de 4 % de los puntos
muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 94 % y un error
de comisiéon de 6 %, pajonales una exactitud de usuario de 94 % y un error de
comision de 6 %, sin cobertura una exactitud de usuario de 93 % y un error de
comision 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 omision de 4 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de 94
% y un error de omision de 6 %, pajonales una exactitud de productor de 94 % y un
error de omisién de 4 %, sin cobertura una exactitud de productor de 93 % y un

error de omisiéon de 7 %, por ultimo, lagunas una exactitud de productor de 100 %.

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

clasificada correspondiente al afio 2015.
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Tabla 19: Matriz de confusion - afio 2015

Exactitud

Pastos Sin de Error de
CLASES Bosque y Pajonales Lagunas c TOTAL . Comision
4 obertura Usuario
cultivos (EC)
(EV)

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 0 2 0 0 82 84 0.99 0.01
Cobertura
TOTAL 92 89 89 67 83 420
Exactitud
del 095 098  1.00  1.00  0.99
Productor
(EP)
Error de
Omision 0.05 0.02 0.00 0.00 0.01
(EO)
Exactitud 98.10
Global %
Coeficiente
de Kappa

Fuente: Elaboracion propia

La exactitud tematica (tabla 19) para el afio 2015 evidencia que la clase bosque
reveld un 95 % de exactitud del usuario y un error comision de 5 % de los puntos
muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 98 % y un error
de comision 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 comisién de 1 %.

En lo referente a la exactitud del productor bosques presenta una exactitud de 95
% y un error de omisién de 5 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de
98% y un error de omision de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 100 %,
lagunas una exactitud de productor de 100 %, por ultimo, sin cobertura una

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

Concluimos este apartado mostrando la tabla de exactitud de precision global

obtenida para la imagen clasificada correspondiente al afio 2020.
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Tabla 20: Matriz de confusion - afio 2020

Exactitud

Pastos Sin de Error de
CLASES Bosque y Pajonales Lagunas Cobertura TOTAL Usuario Comisidn
cultivos (EC)
(EV)
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 1 2 1 0 88 92 1.00 0.00
Cobertura
TOTAL 90 86 90 77 88 431
Exactitud
de 0.93 0.98 0.99 1.00 1.00
Productor
(EP)
Error de
Omisién 0.07 0.02 0.01 0.00 0.00
(EO)
Exactitud 97.91
Global %
Coeficiente 1
de Kappa

Fuente: Elaboracion propia

La exactitud tematica (tabla 20) para el afio 2015 evidencia que la clase bosque
revel6 un 93 % de exactitud del usuario y un error comision de 7 % de los puntos
muestreados. Para pastos y cultivos una exactitud de usuario de 98 % y un error
de comisién de 2 %, pajonales una exactitud de usuario de 99 % y un error de
comision 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 omisién de 7 %, pastos y cultivos una exactitud de productor de
98% y un error de omision de 2 %, pajonales una exactitud de productor de 99 %y
un error de omisién de 1 %, lagunas una exactitud de productor de 100 %, por

altimo, sin cobertura una exactitud de productor de 100 %.

58



4.3. Analisis de indices espectrales

La investigacibn ayudd a evidenciar los valores obtenidos para los indices

espectrales los que se presentan a continuacion:

Tabla 21: indices espectrales

INDICES ESPECTRALES

. NDVI NDWI

Ano Valor Minimo  Valor M&ximo  Valor Minimo  Valor Maximo

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: Elaboracion propia.

Latabla 11 evidencia los valores maximos y minimos resultantes para NDVIy NDWI

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

NDVI es una medida de la cantidad de vegetacion en la superficie y esta
relacionado con la salud de la vegetacion, ya que la vegetacion saludable refleja
una gran cantidad de energia en comparacion con la vegetacion poco saludable y
escasa, el valor NDVI de los pixeles varia entre -1 y 1, los valores mas altos de
NDVI indican una vegetacion rica y saludable, mientras que los valores mas bajos

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

Para el aflo 2001 el valor de NDVI varia de - 0.227 a 0.821 mientras que para el
afio 2006 el valor vario de - 0.367 a 0.818; esto muestra que para el afio 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 imagenes, la imagen del afio 2001 referente al mes de noviembre y
para este periodo del afio muchas de las areas destinadas a pastizales y cultivos
tradicionales en el distrito (maiz, papa, olluco, oca, trigo) ya han sido sembradas
debido a la cercana llegada de la época lluviosa, caso opuesto sucede con la

imagen del afio 2006 que fue obtenida el mes de octubre donde estas areas aun
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no son sembradas. Los valores de NDVI para el afio 2011 varian 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
afio donde este tipo de cobertura se muestra exuberante. Respecto a los valores
de NDVI para el afio 2015 estos se encuentran entre -1 y 0.903, esta imagen nos
permite realizar un mejor céalculo de los indices debido a que corresponde a una
imagen Landsat 8, los valores de NDVI se ajustan mas 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 areas de suelo sin cobertura, la tendencia de
deforestacion va en aumento lo que causa la variacién en el indice. Finalmente,
para el afio 2020 los valores de NDVI varian entre -0.325 y 0.949, aqui se observa
un aumento del valor maximo del indice que se relaciona con el aumento de la
cobertura tipo bosques, las causan podrian relacionarse con areas reforestadas
dentro del distrito ya sea por iniciativa del propia de los duefios de los terrenos o

por proyectos municipales y de ONGS.

EI NDWI es el indice mas apropiado para el mapeo de cuerpos de agua, los cuerpos
de agua tienen una fuerte capacidad de absorcidn y baja radiacion en el rango de
longitudes de onda visibles e infrarrojas; el indice utiliza las bandas verde y NIR de
las imagenes de teledeteccion basadas en este fendbmeno, este indice puede
mejorar la informacion del agua de manera efectiva en la mayoria de los casos
(Kumar, Singh, & Chandra, 2021). Para el caso de la investigacion este indice ha
sido considerado para observar la presencia de cuerpo de agua en el area de
estudio, pero no influye en la identificacion de la deforestacion, ha sido tomado de
apoyo para una mejor observacion de los tipos de cobertura resultantes de la

clasificacion.

En el proceso de obtencion y busqueda de las escenas satelitales para el analisis
de la deforestacion en el distrito pudimos observar que existe evidencia clara de la
relacion directa que existe entre la deforestacion con los factores antrpicos y

factores climaticos.
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IMAGEN SATELITAL COMBINACION FALSO COLOR NATURAL - DISTRIO EL CARMEN DE LA FRONTERA ANO 2016
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Figura 21: Imagen satelital del afio 2016 - combinacion RGB falso color natural

Fuente: Elaboracidon propia
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Esta figura fue obtenida del satélite Landsat 8 con fecha 11 de noviembre de 2016,
en la combinacion 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
recoleccion de informacion in situ para la investigacion nos planteamos indagar las
causas que habrian generado ese incendio, los pobladores consultados refirieron
qgue la causa mas probable era que fue originado por el mismo duefio del terreno
quien desarrollaba labores de tala de arboles, rozo o quema de la vegetacion para
destinar estos terrenos a otros usos (agricultura o ganaderia). Diversas fuentes
consultadas también mencionaron que las autoridades locales habrian realizado
investigaciones para sancionar al posible responsable sin que se llegara a
identificar al mismo; aseguran también que el incendio tuvo una duracion
aproximada de entre 10 a 15 dias llegando a consumir aproximadamente 100 Ha.
y que los esfuerzos por controlarlo fueron inutiles e insuficientes. Solo las lluvias

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

La ocurrencia de este incendio y otros es historico, es corroborada en el INFORME
DE EMERGENCIA N.° 817 - 24/11/2016 / COEN - INDECI /19:30 HORAS (Informe
N.° 14), titulado “INCENDIOS FORESTALES AFECTAN REGIONES DEL PERU"”.
En la pagina 2 de este informe de emergencia se menciona que el dia 19 de
noviembre del 2016 se registré un incendio forestal que afecto a los distritos
Sondor, Huancabamba, EI Carmen de la Frontera, Canchaque y Sondorillo todos
estos pertenecientes a la provincia de Huancabamba. En el distro de ElI Carmen de
la Frontera ese incendio se suscitd en las localidades de Chinguelas, Talaneo,
Caserio Huachumo, Caserio Abaspite, Centro Poblado Salala y el Caserio El
Porvenir (INDECI, 2022).

Del mismo modo la Resolucion Ejecutiva Regional N° 610-2017 - Gobierno
Regional Piura — GR. que aprueba el Plan Regional de Preparacion ante el Riesgo
de desastres Regidon Piura 2017 — 2018, en la pagina 14 registra también una
emergencia de cbédigo SINPAD 80676, con fecha 21 de noviembre de 2016 y de

fendmeno tipo incendio forestal.

Las actividades de deforestacion (tala y rozo o quema) y los factores climéticos
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) mas el aporte de
fuertes vientos, hicieron que se expanda rapidamente y de manera incontrolable.
La calidad del aire se vio alterada debido a la formacion de una nube tdxica de
humo que afecto a gran parte de la zona de ceja de selva de este distrito y por ende

a la poblacion que vive en estos caserios.

Las actividades antrépicas (agricultura, ganaderia, urbanizacién) son las
principales causas de deforestacion en el distrito y cuando estas se potencian con
los factores climaticos (climas secos y vientos fuertes) pueden acabar con grandes
extensiones de areas de bosques, tal como sucedio en el Carmen de la Frontera y
como sucede a menudo en regiones con bosques amazonicos y tropicales en el

mundo.
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V. DISCUSIONES

OEL1: Analizar la precision de la teledeteccién en la determinacién del espacio y el
tiempo de deforestacion causado por las actividades antropicas, en el distrito del
Carmen de la Frontera, Piura 2001-2020.

Los resultados de esta investigacion, se obtuvo una precision general del 97.26%
de clasificacion, para el afio 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 indice de Kappa
fue =1 para los aflos 2001, 2006, 2011, 2015 y 2020, que al comprar estos
resultados con el estudio (Shivakumar & Rajashekararadhya, 2018), en el cual
presentan un andlisis detallado del clasificador de maxima verosimilitud (MLC) para
un area de estudio de regidn agroclimatica costera, el MLC extrajo las 7 clases de
cobertura terrestre identificadas con una precision de clasificacion 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
imagenes 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 periodo 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 Ultima década, la
degradacion forestal sigue siendo una gran incégnita en muchas evaluaciones del
impacto de las actividades antrépicas en los bosques tropicales, ya se requieren
sistemas efectivos para monitorear la degradacion forestal en grandes areas para
evaluar y estimar adecuadamente tales impactos; utilizaron libremente datos
Landsat disponibles en Google Earth Engine, desarrollaron una metodologia para
el monitoreo a gran escala de la degradacion forestal y la deforestacion,
demostrando que el enfoque es preciso, con una precision general del 91% de un
mapa de degradacion forestal y deforestacion en Rondonia, Brasil. En nuestro
estudio, se procesaron imagenes satelitales como Landsat y Sentinel para analizar
la deforestacion durante el periodo de tiempo que comprende 2001-2020 siguiendo
la metodologia Corine Land Cover adaptada al lugar Rojas et al. (2019),
comprobando que mediante la teledeteccion es posible identificar los cambios de

tipos de uso de suelo en el distrito, ademas se pudo evidenciar que las grandes
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areas de deforestacion son incentivadas por actividades antrOpicas como la
ganaderia y agricultura. La precision general del estudio de los mapas clasificados

es de 97.26% se evidencia.

Murad & Pearse, (2018), proponen que para la ejecucion de investigaciones
similares se debe obtener escenas satelitales las mismas que deberan de tener un
porcentaje minimo de cobertura de nubes, esto debido a que la prevalencia de las
nubes en zonas con climas tropicales hace que la seleccibn de datos sea un
desafio, independientemente de resolucion de datos satelitales en un determinado
tiempo; por lo tanto, encontrar una escena Landsat adecuada para una gran area
de interés (AOI) es especialmente dificil y, a veces, imposible. En nuestro estudio
nos planteamos obtener 5 imagenes satelitales adecuadas que cubren el area de
estudio, 4 imagenes Landsat y 1 imagen Sentinel-2 todas cortesias del USGS, las
mismas que contaron con porcentaje de nubosidad menor del 32% para la escena
en general, sin embargo, para el area de interés el porcentaje de nubosidad se

puede aproximar a un 5% en el caso mas alto.

Segun estudios por Chawala & Sandhu, (2020). EI NBR puede mapear
efectivamente areas quemadas en diferentes paisajes de todo el mundo, utiliza el
infrarrojo cercano (NIR) y la banda de infrarrojo de onda corta (SWIR), este indice
también ha sido utilizado con éxito por varios investigadores para identificar el area
guemada, en nuestro estudio también utilizamos ese indice, con el objetivo de
ampliar la frontera agricola o tierras de pastizales en el distrito de estudio, los
pobladores que se dedican a esta actividad en una primera etapa, proceden a talar
arboles para posterior a ello quemar el suelo y dejar lista la superficie para estas
actividades, en este estudio hemos calculado el indice de diferencia de quema
normalizada y de esta manera localizar las areas quemadas en las diferentes

escenas satelitales.

OE2: Analizar la influencia de los indices y los métodos de clasificacion de
imagenes en la medicion de la deforestacion 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 indice

el cual sirve para medir la variacion 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 vegetacion en su area de estudio disminuyo
debido a la urbanizacién; por lo tanto, los cambios en el &rea verde, durante su
periodo de estudio 2015-2020 representaron la gran pérdida de cobertura vegetal.
En comparacién con nuestros resultados de NDVI obtenidos del 2001 al 2020
muestran una transformacion de cobertura de bosque en el area de estudio
producido por la deforestacion debido a las actividades antropicas que se
desarrollan en el distrito, como las principales causas tenemos, la agricultura y
ganaderia migratoria, también hubo una variacion de NDVI debido al incremento de
areas de cultivos durante el periodo de estudio, esto se evidencia por la variacion
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
estandar para la interpretacion visual en el mapeo de bosques debido a que ofrece
una diferenciacion clara de las clases a obtener, ellos dibujaron poligonos
representativos para cada clase y asi poder definir su respectiva firma espectral;
para cada clase se dibuj6é un total de 100 poligonos los mismos que representan
las areas de entrenamiento, para realizar una mejora de la clasificacion la
interpretacion fue respaldada por Google Earth. En nuestra investigacion para
realizar la clasificacion de maxima verosimilitud (MLC), dibujamos 100 poligonos
para cada clase a determinar (areas de entrenamiento), utilizamos la combinacién
RGB de falso color natural (3,2,1) la cual permite observar las coberturas con sus
colores verdaderos, adicionalmente nos ayudamos de la pagina del USGS y de
servidores SIG como Google Earth para mejorar la interpretacion visual, con el

objetivo de aumentar la precision en la creacion de las areas de entrenamiento.

Para Ashok, Ponnamma, & Jayakumara, (2021), las caracteristicas temporales del
NDVI para el periodo 2013 a 2019 utilizando imagenes Landsat 7 sobre el humedal
Renuka los valores de NDVI varian entre 0.2 y 0.75 durante el periodo de estudio y
estos valores representan la presencia de vegetacion densa y cuerpos de agua. El
crecimiento de la vegetacion y el aumento del ancho de las hojas hicieron que los

valores del indice sean altos sobre el lago Renuka, también observaron que estos

66



datos normalizados no son continuos. Asi mismo, detectaron el cuerpo de agua en
la regidn de estudio a partir de los datos de imagenes satelitales de alta resolucion
de NDWI para el periodo que comienza entre 2013 y 2019, en promedio, los valores
varian 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
vegetacion, respectivamente. Para nuestro estudio los valores promedios de NDVI
varian entre — 0.4 y +0.9 durante el periodo de los afios 2001 al 2020 en el distrito
objeto de estudio, los resultados demuestran que el valor mas bajo de NDVI se
obtuvo para la imagen correspondiente del afio 2015, con un valor minimo de -1y
un valor maximo de 0.9. De la misma forma los valores de NDWI para el area de
estudio para el periodo del 2001 al 2020 varian entre -0.8 a +0.4, se advierte
también que los valores de NDWI que se obtiene de la imagen satelital del afio 2015
son de -0.8 como valor minimo y 1 como valor maximo debido a que la imagen

posee una nula cobertura de nubes, lo que permite tener un mejor calculo del indice.

En relacién a la metodologia empleada en esta investigacion, esta nos permitio
realizar un andlisis e interpretacion de la variacion de la cobertura boscosa en
nuestra area de estudio con valores muy aceptables, la contrastacion de los
resultados con plataformas como Google Earth evidencian que el clasificador de
maéaxima verosimilitud fue muy eficaz al realizar la clasificacion, tal como lo sefialan
(Rojas et al., 2019). En su investigacion, el uso integrado de la MLC supervisada
en el SCP en QGIS y la interpretacion visual interdependiente, reveld ser un método

efectivo para conseguir un mayor acierto en la clasificacion (Rojas et al., 2019).
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VI.

CONCLUSIONES

OEZ1: Se concluyo que la teledeteccion no es precisa en su totalidad pero si
nos ayudd con un alto porcentaje de precision , ya que la precision general
obtenida fue de 97.26% y con un indice de Kappa de 1 en todos los afios en
la determinacion del espacio, tiempo y las actividades antropicas que causan
la deforestacion en este distrito, se logré identificar que la deforestacion es
producida por la ganaderia en mayor proporcién, seguido de la agricultura;
la tala ilegal y comercio ilegal de especies maderables también forma parte
de las actividades causantes de deforestacion. Las mayores tasas de
perdida de cobertura de bosque se concentran en las zonas que estan
préximas a las vias carrozables y los rios. El desarrollo y expansion
desordenado de las actividades agropecuarias contribuyen directa y
negativamente en los procesos CCUS en el distrito, la mayor parte de areas
gue en el pasado estuvieron cubiertas por bosques en la actualidad se
destinan para cultivo de extensas areas de pastizales para alimentacion de
ganado vacuno.

OE2: Se concluy6 que los indices y la clasificacion de estos ayudo a
identificar el area de estudio, los cuales permitieron clasificar en 5 tipos de
coberturas: bosque, pastos y cultivos, pajonales, suelo sin cobertura y
lagunas; mediante la metodologia establecida en el Protocolo del MINAM
gue evalla la exactitud temética en un mapa de deforestaciéon. Demostramos
graficamente los cambios de cobertura, obteniendo que para el 2020; el area
de la clase bosque representa un 50.95 % en el distrito de estudio, la clase
pastos y cultivos representa un 25.45 %, el area de la clase pajonales
representa un 18.54 %, finalmente el area de la clase de suelo sin cobertura
vegetal aumento y representa un 4.66 %.

OG: La teledeteccion es una herramienta eficiente para evaluar la
deforestacién, esta nos permitié identificar una disminucién de la cobertura
de bosque en un 14.66 % lo cual representa 4,321.82 Ha perdidas en el area
de estudio entre los afios 2001-2020. Se evidencia que dentro de las
principales actividades que generan la pérdida de cobertura boscosa se

encuentran actividades ganaderas y agricolas principalmente.
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VII.

1.

RECOMENDACIONES

Para el desarrollo de investigaciones con imagenes satelitales, se
recomienda hacer la descarga de escenas que contengan un minimo
porcentaje de nubosidad y la mayor resolucion posible, ya que esto permitira
tener una mejor calidad de imagen para identificar mas fécil las areas de
estudio.

Se debe considerar que antes de realizar cualquier proceso analisis de una
escena satelital (calculo de indices espectrales o clasificacion), previamente
se debe realizar procesos de calibracién sobre esta para que los resultados

gue se buscan tengan el mas alto porcentaje de exactitud posible.

Para mejorar la precision de la clasificacion cuando se presenten problemas
de pixeles mixtos se debe tener presente apoyarse en la interpretacion visual
respaldada en diferentes plataformas SIG como Google Earth y el visor de
datos del USGS las cuales nos permite tener una vision real y detallada del

planeta y sus caracteristicas geogréficas.

El resultado obtenido de la investigacion puede servir de linea base para
futuras investigaciones sobre el uso de las técnicas de teledeteccion para el
analisis de coberturas vegetales, el uso sostenible de los recursos y la

planificacion de la ocupacién ordenada del territorio.
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ANEXOS

Anexo 1: Matriz de Operacionalizacion de variables

TEMA: " Aplicacion de teledeteccion para medir la deforestacion en el distrito de El Carmen de la Frontera, Piura 2001-
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Anexo 2: Ficha de recolecciéon de datos
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Anexo 3: Matriz de confusion - afio 2001

Pastos y . . . Exactitud de Error de

CLASES Bosques Cultivos Pajonales | Sin Cobertura | Lagunas TOTAL Precision Usuario (EU) | Comisién (EC)
Bosques 929 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 929 92 95 69 83 438
Exactitud del
Productor (EP) 1.00 0.98 0.98 0.96 1.00
Error de Omisién 0.00 0.02 0.02 0.04 0.00
(EO)
Constante 1
Po 1
Pe 3.83
Coeficiente de 1

Kappa




Anexo 4: Matriz de confusién - afno 2006

Pastos Exactitud de Error de
CLASES Bosques . v Pajonales | Sin Cobertura | Lagunas TOTAL Precision . Comision
Cultivos Usuario (EU)
(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 Omision 0.01 0.07 0.01 0.07 0.00
(EO)
Constante 1
Po 1
Pe 3.694
Coeficiente de 1

Kappa




Anexo 5: Matriz de confusioén - afno 2011

Pastos Exactitud del Error de
CLASES Bosques . v Pajonales | Sin Cobertura | Lagunas TOTAL Precision . Comision
Cultivos Usuario (EU)
(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 a7 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 Omision 0.04 0.06 0.06 0.07 0.00
(EO)
Constante 1
Po 1
Pe 3.54
Coeficiente de 1

Kappa




Anexo 6: Matriz de confusién - afno 2015

Pastos Sin Exactitud Error de
CLASES Bosques R v Pajonales Lagunas TOTAL Precision de Usuario e,

Cultivos Cobertura (EV) Comisién (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

. . 1. 1. .

Productor (EP) 0.95 0.98 00 00 0.99
Error de Omision 0.05 0.02 0.00 0.00 0.01
(EO)
Constante 1
Po 1
Pe 3.83
Coeficiente de 1.0

Kappa




Anexo 7: Matriz de confusion - afo 2020

Pastos Sin Exactitud Error de
CLASES Bosques R v Pajonales Lagunas TOTAL Precision | de Usuario s
Cultivos Cobertura (EV) Comisién (EC)

Bosques 84 0 0 0 0 84 100 0.93 0.07

5 84 0 0 0 89 94 0.98 0.02
Pastos y Cultivos
Pajonales 0 0 89 0 0 89 100 0.99 0.01
Lagunas 0 0 0 77 0 77 100 1.00 0.00
. 1 2 1 0 88 92 96 1.00 0.00
Sin Cobertura
TOTAL 0 86 a0 77 88 431
Exactitud del

. . . 1. 1.
Productor (EP) 0.93 0.98 0.99 00 00
Error de Omision 0.07 0.02 0.01 0.00 0.00
(EO)
Constante 1
Po 1
Pe 3.80
Coeficiente de 1

Kappa




Anexo 8: Fotografias

Muestreo de cobertura tipo bosque Muestreo de cobertura tipo pastosy
cultivos

Muestreo de cobertura tipo pajonal Muestreo de cobertura tipo sin cobertura

Cobertura mixta (bosque — pastos) Cobertura tipo pastos



2 .

Cambios de uso de suelo (urbanizacidn) Proceso de deforestacién

Areas deforestadas en el distrito Ganado vacuno en pastizales

Areas urbanas, de bosques y pastizales Areas de bosques
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VALIDACION DE INSTRUMENTO

l. DATOS GENERALES

1.1.
1.2.
1.3.

Apellidos y Nombres: Dra. Antia Rangel Vega.
Cargo e institucién donde labora: Universidad Nacional de Piura.
Especialidad o linea de investigacion: Dra. Ciencias Ambientales — Linea de investigacion

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente.

1.4.
1.5.

Il ASPECTOS DE VALIDACION

Nombre del instrumento motivo de evaluacidn: Obtencion de imagenes satelitales.
Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo

CRITERIOS

INDICADORES

INACEPTABLE

MINIMAMENTE

ACEPTABLE ACEPTABLE

40 | 45 | 50

55

60

65

70 | 75 [ 80 | 8 | 90 | 95

10

Jany

. CLARIDAD

Esta formulado con lenguaje
comprensible.

. OBJETIVIDAD

Esta adecuado a las leyes y
principios cientificos.

. ACTUALIDAD

Esta adecuado a los objetivos y las
necesidades reales de la
investigacion.

. ORGANIZACION

Existe una organizacion légica.

. SUFICIENCIA

Toma en cuenta los aspectos
metodoldgicos esenciales

. INTENCIONALIDAD

Esta adecuado para valorar las
variables de la Hipdtesis.

. CONSISTENCIA

Se respalda en fundamentos
técnicos y/o cientificos.

COHERENCIA

Existe coherencia entre los
problemas objetivos, hipdtesis,
variables e indicadores.

. METODOLOGIA

La estrategia responde una
metodologia y disefio aplicados para
lograr probar las hipétesis.

10. PERTINENCIA

El instrumento muestra la relacion
entre los componentes de la
investigacion y su adecuacion al
Método Cientifico.

1. OPINION DE APLICABILIDAD
- El Instrumento cumple con
los Requisitos para su aplicacion

- El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion

PROMEDIO DE VALORACION:

94%

«f N

Dra. Antia Rangel Vega
CIP: 57453
DNI: 02820642
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. DATOS GENERALES

1.1.
1.2.
1.3.

Espectrales (NDVI, NDWI, NBR).
1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.

Il ASPECTOS DE VALIDACION

Apellidos y Nombres: Dra. Antia Rangel Vega.

Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura.

Especialidad o linea de investigacion: Dra. Ciencias Ambientales — Linea de investigacion
Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente.

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacién: Metodologia para el célculo de indices

VALIDACION DE INSTRUMENTO

MINIMAMENT
INACEPTABLE E ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES ACEPTABLE
40 (45 |50 |55 |60 [65 |70 |75 [ 80 (85 |90 |95 |10
0

1. CLARIDAD Esta forml_JIado con lenguaje X

comprensible.
2 OBJETIVIDAD E_sta’a_decuado a las leyes y principios X

cientificos.
3. ACTUALIDAD Esta a_decuado a los objet‘|v05 y las 3 X

necesidades reales de la investigacion.
4. Existe una organizacion lgica. X
ORGANIZACION

Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodolégicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALIDA | variables de la Hipétesis.
D
7. Se respalda en fundamentos técnicos X
CONSISTENCIA y/o cientificos.

Existe coherencia entre los problemas X
8. COHERENCIA objetivos, hipotesis, variables e

indicadores.
9 La estrategia responde una X

. . metodologia y disefio aplicados para

METODOLOGIA lograr probar las hipétesis.

El instrumento muestra la relacion X
10. PERTINENCIA | €ntre los componentes de la

investigacion y su adecuacion al

Método Cientifico.

1. OPINION DE APLICABILIDAD
- ElInstrumento cumple con X
los Requisitos para su aplicacion
- ElInstrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion
P (+)
IV. PROMEDIO DE VALORACION 95%

i" UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Dra. Antia Rangel Vega

CIP: 57453
DNI: 02820642




VALIDACION DE INSTRUMENTO

DATOS GENERALES

1.1.
1.2.
1.3.

1.4.

15.

Il. ASPECTOS DE VALIDACION

Apellidos y Nombres: Dra. Antia Rangel Vega.
Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura.
Especialidad o linea de investigacion: Dra. Ciencias Ambientales — Linea de investigacion
Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente

Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Metodologia Corine Land Cover adaptada al
lugar de estudio: Distrito EI Carmen de la Frontera
Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.

MINIMAMENT
INACEPTABLE E ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES ACEPTABLE
40 |45 |50 |55 |60 (65 |70 (75 |80 (8 |90 |95 |10
0
1. CLARIDAD Esta formL_JIado con lenguaje X
comprensible.
2 OBJETIVIDAD E_sta’a_decuado a las leyes y principios X
cientificos.
3. ACTUALIDAD Esta a_decuado a los objet_lvos y las 3 X
necesidades reales de la investigacion.
4, Existe una organizacion légica. X
ORGANIZACION
Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodolégicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALIDA | variables de la Hipétesis.
D
7. Se respalda en fundamentos técnicos X
CONSISTENCIA y/o cientificos.
Existe coherencia entre los problemas X
8. COHERENCIA objetivos, hipétesis, variables e
indicadores.
9 La estrategia responde una X
. ‘ metodologia y disefio aplicados para
METODOLOGIA lograr probar las hipétesis.
El instrumento muestra la relacion X
10. PERTINENCIA | €ntre los componentes de la
investigacion y su adecuacion al
Método Cientifico.
1. OPINION DE APLICABILIDAD
- ElInstrumento cumple con X
los Requisitos para su aplicacién
- ElInstrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion
L (+)
V. PROMEDIO DE VALORACION 35%

Dra. Antia Rangel Vega

CIP: 57453
DNI: 02820642




il' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

l. DATOS GENERALES

1.6. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz.
1.7. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura

1.8. Especialidad o linea de investigacion: Dr. Ciencias Ambientales — Linea de investigacién

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente

1.9. Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Obtencion de imagenes satelitales.
1.10. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo

Il ASPECTOS DE VALIDACION

CRITERIOS INDICADORES

INACEPTABLE

MINIMAMEN
TE ACEPTABLE
ACEPTABLE

40

45

50

55 | 60

65

70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95

Esta formulado con lenguaje

1. CLARIDAD comprensible.

X

Esta adecuado a las leyes y

2. OBJETIVIDAD principios cientificos.

Esta adecuado a los objetivos y las
necesidades reales de la
investigacion.

3. ACTUALIDAD

. Existe una organizacion légica.
4. ORGANIZACION

Toma en cuenta los aspectos

5. SUFICIENCIA metodolégicos esenciales

6. Esta adecuado para valorar las
INTENCIONALIDAD | variables de la Hipotesis.

Se respalda en fundamentos
7. CONSISTENCIA técnicos y/o cientificos.

Existe coherencia entre los
8. COHERENCIA problemas objetivos, hipotesis,
variables e indicadores.

La estrategia responde una

9. METODOLOGIA metodologia y disefio aplicados
para lograr probar las hipotesis.

El instrumento muestra la relacion
entre los componentes de la

10. PERTINENCIA investigacion y su adecuacion al
Método Cientifico.

Il OPINION DE APLICABILIDAD
- ElInstrumento cumple con
los Requisitos para su aplicacion

- ElInstrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion

V. PROMEDIO DE VALORACION:

94%

Dr. Juan Manuel Tume Ruiz
CIP: 57454
DNI: 03494013




Ell UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

l. DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz.
1.2. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura
1.3. Especialidad o linea de investigacion: Dr. Ciencias Ambientales — Linea de investigacion

Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacién: Metodologia para el calculo de indices

Espectrales (NDVI, NDWI, NBR).

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo

Il ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMEN
INACEPTABLE TE ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES ACEPTABLE
40 | 45 [ 50 |55 [ 60 | 65 | 70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95 | 10
0

Esta formulado con lenguaje X
1. CLARIDAD comprensible.

Esta adecuado a las leyes y X
2. OBJETIVIDAD principios cientificos.

Esta adecuado a los objetivos y las X
3. ACTUALIDAD necesidades reales de la

investigacion.
4. Existe una organizacion logica. X
ORGANIZACION

Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodoldgicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALID | variables de la Hipétesis.
AD
7. Se respalda en fundamentos X
CONSISTENCIA técnicos y/o cientificos.

Existe coherencia entre los X
8. COHERENCIA | problemas objetivos, hipotesis,

variables e indicadores.
9 La estrategia responde una X

. P metodologia y disefio aplicados para

METODOLOGIA lograr probar las hipétesis.

El instrumento muestra la relacion X
10. entre los componentes de la
PERTINENCIA investigacion y su adecuacion al

Método Cientifico.

. OPINION DE APLICABILIDAD
- ElInstrumento cumple con
los Requisitos para su aplicacion

- El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion

V. PROMEDIO DE VALORACION:

94%

Dr. Juan Manuel Tume Ruiz

CIP: 57454

DNI: 03494013




il' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

I DATOS GENERALES
1.1. Apellidos y Nombres: Dr. Juan Manuel Tume Ruiz.
1.2. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura.
1.3. Especialidad o linea de investigacion: Dr. Ciencias Ambientales — Linea de investigacion
Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente.

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Metodologia 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.

Il ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMEN
INACEPTABLE TE ACEPTABLE
ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES 2 7215 5 T6 16 1717 I8 (8 T9 To 1
O[5 |0 |5 |0 |5 |0 |5 |0 (5 |0 |5 |0
0
1. CLARIDAD Esta forml_JIado con lenguaje X
comprensible.
2. Esta adecuado a las leyes y X
OBJETIVIDAD principios cientificos.
Esta adecuado a los objetivos y X

3. ACTUALIDAD | las necesidades reales de la
investigacion.

4. Existe una organizacion logica. X
ORGANIZACIO
N
5. SUFICIENCIA Toma en c_uenta los gspectos X

metodoldgicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALI variables de la Hipotesis.
DAD
7. Se respalda en fundamentos X
CONSISTENCIA | técnicos y/o cientificos.
8 Existe coherencia entre los X
COHERENCIA pro_blemas ijt_atlvos, hipétesis,

variables e indicadores.
9 La estrategia responde una X
METODOLOGIA metodologia y disefio apllf:ad(_)s

para lograr probar las hipotesis.

El instrumento muestra la relacion X
10. entre los componentes de la
PERTINENCIA investigacion y su adecuacion al

Método Cientifico.

1. OPINION DE APLICABILIDAD
- ElInstrumento cumple con X
los Requisitos para su aplicaciéon
- ElInstrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion
. 95%
V. PROMEDIO DE VALORACION:

Dr. Juan Manuel Tume Ruiz
CIP: 57454
DNI: 03494013



il' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

I DATOS GENERALES
1.1. Apellidos y Nombres: Mgtr. Eddy Edgar Reyes Leiva
1.2. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura.
1.3. Especialidad o linea de investigacion: Magister en Ciencias del mar — Linea de investigacion
Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente.
1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Obtencion de imagenes satelitales.
1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo

Il ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMEN
TE
INACEPTABLE ACEPTABL ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES E
4 4 5 5 6 6 7 7 8 8 9 9 1
0O |5 |0 5 |0 5 (|0 (5 |0 (|5 |0 |5 |0
0
Esta formulado con lenguaje X
1. CLARIDAD comprensible.
2 OBJETIVIDAD Es_ta _a(_iecu_ado,a_l las leyes y X
principios cientificos.
Esta adecuado a los objetivos y X
3. ACTUALIDAD las necesidades reales de la
investigacion.
4. Existe una organizacion logica. X
ORGANIZACION
Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodoldgicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALIDA | variables de la Hipotesis.
D
Se respalda en fundamentos X
7. CONSISTENCIA técnicos y/o cientificos.
Existe coherencia entre los X

8. COHERENCIA problemas objetivos, hipétesis,
variables e indicadores.

La estrategia responde una X
9. METODOLOGIA | metodologia y disefio aplicados
para lograr probar las hipotesis.

El instrumento muestra la relacion X
entre los componentes de la
investigacion y su adecuacion al
Método Cientifico.

10. PERTINENCIA

M. OPINION DE APLICABILIDAD

- ElInstrumento cumple con «
los Requisitos para su aplicacion
- El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion
94.5% -
IV. PROMEDIO DE VALORACION:

Mgtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva

CIP: 47168
DNI: 09145573



&l' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

l. DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y Nombres: Magister Eddy Edgar Reyes Leiva.
1.2. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional de Piura.

1.4.

1.5.

investigacion Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente.

Manfredo.

Il ASPECTOS DE VALIDACION

1.3. Especialidad o linea de investigacion: Magister en Ciencias del mar — Linea de

Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Metodologia para el calculo de indices
Espectrales (NDVI, NDWI, NBR).
Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif

MINIMAMENT
INACEPTABLE E ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES ACEPTABLE
40 | 45 |50 |55 [ 60 |65 | 70 | 75 |80 |8 |90 | 95 | 10
0

1. CLARIDAD Esta formL_JIado con lenguaje X

comprensible.
2 OBJETIVIDAD Esta _adecu_ado'e_\ las leyes y X

principios cientificos.

Esta adecuado a los objetivos y las X
3. ACTUALIDAD necesidades reales de la

investigacion.
4, Existe una organizacion légica. X
ORGANIZACION

Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodolégicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALID variables de la Hipotesis.
AD
7. Se respalda en fundamentos técnicos X
CONSISTENCIA y/o cientificos.

Existe coherencia entre los X
8. COHERENCIA | problemas objetivos, hipotesis,

variables e indicadores.
9 La estrategia responde una X

. . metodologia y disefio aplicados para

METODOLOGIA lograr probar las hipétesis.

El instrumento muestra la relacion X
10. entre los componentes de la
PERTINENCIA investigacion y su adecuacion al

Método Cientifico.

M. OPINION DE APLICABILIDAD

El Instrumento cumple con
los Requisitos para su aplicacion

El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion

V. PROMEDIO DE VALORACION:

95 %

Magtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva

CIP: 47168

DNI: 09145573




il' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

VALIDACION DE INSTRUMENTO

l. DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y Nombres: Mgtr. Eddy Edgar Reyes Leiva.

1.2. Cargo e institucién donde labora: Universidad Nacional de Piura.

1.3. Especialidad o linea de investigacién: Magister en Ciencias del Mar — Linea de investigacion
Ciencias de la Tierra y Medio Ambiente

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacién: Metodologia Corine Land Cover adaptada al
lugar de estudio: Distrito EI Carmen de la Frontera

1.5. Autores de Instrumento: Condezo Morales Felipe Alexis y Monroe Palacios Sarif Manfredo.

ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMEN
INACEPTABLE TE ACEPTABLE
CRITERIOS INDICADORES ACEPTABLE
40 | 45 | 50 | 55 | 60 [ 65 | 70 | 75 [ 80 | 85 | 90 | 95 | 10
0

Esta formulado con lenguaje X
1. CLARIDAD comprensible.

Esta adecuado a las leyes y X
2. OBJETIVIDAD principios cientificos.

Esta adecuado a los objetivos y las X
3. ACTUALIDAD | necesidades reales de la

investigacion.
4. Existe una organizacion légica. X
ORGANIZACION

Toma en cuenta los aspectos X
5. SUFICIENCIA metodolégicos esenciales
6. Esta adecuado para valorar las X
INTENCIONALID | variables de la Hipotesis.
AD
7. Se respalda en fundamentos X
CONSISTENCIA | técnicos y/o cientificos.

Existe coherencia entre los X
8. problemas objetivos, hipotesis,
COHERENCIA variables e indicadores.
9 La estrategia responde una X

: P metodologia y disefio aplicados

METODOLOGIA para lograr probar las hipoétesis.

El instrumento muestra la relacion X
10. entre los componentes de la
PERTINENCIA investigacion y su adecuacion al

Método Cientifico.

V. OPINION DE APLICABILIDAD

El Instrumento cumple con
los Requisitos para su aplicacion

El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacion

VI. PROMEDIO DE VALORACION:

95%

Magtr. Ing. Eddy Edgar Reyes Leiva

CIP: 47168
DNI: 09145573




