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Presentación 

El trabajo de investigación se desarrolló en marco de la formación académica 

y de investigación como requisito para poder obtener el título profesional de 

Ingeniero Forestal y Medio Ambiente, de la misma manera contribuir en la 

evaluación espacio – temporal de la deforestación y la degradación forestal 

en los distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios durante los periodos 

2010, 2015, 2020 y 2023. 

La investigación evalúa la deforestación y degradación forestal de manera 

automatizada en la provincia del Manu, que en las últimas décadas ha sido 

afectada por la apertura de infraestructura vial. Utilizando el enfoque de 

análisis de mezcla espectral, a través índice de fracción de diferencia 

normalizada (NDFI) para una mejor detección del daño del dosel forestal. 

resultados aportaran en medir la perturbación ocasionada en la provincia del 

Manu como parte de la gestión territorial de Madre de Dios.        
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Resumen 

El objetivo del estudio fue realizar un análisis espacio-temporal de la 

deforestación y degradación forestal utilizando el enfoque de análisis de 

mezcla espectral (SMA) en los distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios 

entre los años 2010 y 2023. El estudio utiliza el Índice de Fracción de 

Diferencia Normalizada (NDFI) para una mejor detección del daño al dosel 

forestal causado por diversas perturbaciones de la cubierta forestal. Para la 

validación se utilizó una muestra 384 puntos en campo. Con base en el patrón 

espaciotemporal de la deforestación y degradación forestal, determinamos 

que la presión sobre el bosque aumentó después del periodo 2010 a 2023; de 

8 674,92 ha de áreas deforestadas y 8 217,97 ha de cobertura forestal 

degradado a 14 625,35 ha de áreas deforestadas y 10274,55 ha de cubierta 

foresta degradado, con una disminución en el periodo 2020, producto de 

pandemia (COVID19). La perturbación total anual promedio y la tasa anual de 

cambio determinaron una cuantificación superior pero leve de la deforestación 

sobre la degradación forestal; con -0,58% (-361,77 ha/año) de la deforestación 

y de -0,41% (-254,15 ha/año) correspondientes a la degradación forestal entre 

los periodos 2010-2023. En cuanto a la precisión, para el año 2010, 2015, 

2020 y 2023 se determinaron un modelo general de 82,20%, 83,30%, 83,10% 

y 86,20% respectivamente. Mientras que la concordancia de kappa reporto 

0,731, 0,75, 0,746 y 0,793 para 2010, 2015, 2020 y 2023, clasificada como 

"Considerable". La dinámica del cambio de cobertura por deforestación y 

degradación forestal, donde se observa una clara tendencia al alza en el 

período comprendido entre 2010 y 2023, con un aumento del 51,84% 

(equivalente a 12 167,10 hectáreas) en el caso de la deforestación y del 

26,48% (10 049,24 hectáreas) en lo que respecta a la degradación forestal. 

Palabras clave: Análisis de mezcla espectral, índice de fracción de diferencia 

normalizada, vegetación fotosintética, vegetación no fotosintética, suelo, 

sombra.  
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Abstract 

The objective of the study was to conduct a spatio-temporal analysis of 

deforestation and forest degradation using the spectral mixture analysis (SMA) 

approach in the districts of Manu and Fitzcarrald, Madre de Dios between 2010 

and 2023. The study uses the Normalized Difference Fraction Index (NDFI) to 

better detect canopy damage caused by different canopy disturbances. A 

sample of 384 field points was used for validation. Based on the spatio-

temporal pattern of deforestation and forest degradation, we found that the 

pressure on the forest increased after the period 2010 to 2023; from 8 674.92 

ha of deforested area and 8 217.97 ha of degraded forest cover to 14 625.35 

ha of deforested area and 10274.55 ha of degraded forest cover, with a 

decrease in the period 2020, product of pandemic (COVID19). The average 

annual total disturbance and the annual rate of change determined a higher 

but slight quantification of deforestation over forest degradation; with -0.58% 

(-361.77 ha/year) of deforestation and -0.41% (-254.15 ha/year) corresponding 

to forest degradation between the periods 2010-2023. In terms of accuracy, 

the general model was found to be 82.20%, 83.30%, 83.10% and 86.20% for 

the years 2010, 2015, 2020 and 2023, respectively. The kappa concordance 

was found to be 0.731, 0.75, 0.746 and 0.793 for the years 2010, 2015, 2020 

and 2023, classified as "significant". The dynamics of cover change due to 

deforestation and forest degradation, where a clear upward trend is observed 

in the period between 2010 and 2023, with an increase of 51.84% (equivalent 

to 12,167.10 hectares) in the case of deforestation and 26.48% (10,049.24 

hectares) in the case of forest degradation. 

Key words: spectral mixture analysis, normalized difference fraction index, 

photosynthetic vegetation, non-photosynthetic vegetation, soil, shade. 
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Introducción 

Desde décadas pasadas la Amazonía viene sufriendo una deforestación a 

gran escala con fines de ganadería, cultivos, minería y urbanización (Hasan 

et al. 2019). La deforestación se ha producido con mayor intensidad en las 

vías de conexión aumentando la denominada “frontera agrícola” o “arco de 

deforestación” (Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019). Si bien el proceso de 

deforestación se está desacelerando bajo el monitoreo de las organizaciones 

internacionales y de los gobiernos correspondientes, aun no es significativo la 

reducción de la tasa de deforestación (Asner et al. 2009; Allnutt et al. 2013; 

Keenan et al. 2015; Chicas et al. 2016; Hasan et al. 2019; Ram-Kumar et al. 

2020). Sin embargo, la selva amazónica no sólo está amenazada por la 

deforestación, sino también por la degradación (Asner et al. 2009; Allnutt et 

al. 2013; Keenan et al. 2015; Chicas et al. 2016; Hasan et al. 2019; Ram-

Kumar et al. 2020). Como lo muestran algunos autores como Alarcon-Aguirre 

et al. (2021) y Saavedra (2023), a medida que disminuyó la deforestación en 

la Amazonía, la degradación forestal aumentó en los periodos de 2000 a 2015 

(programas Geobosques del Ministerio del Ambiente Perú, y PRODES 

desarrollados por el Instituto Nacional de Investigaciones Espaciales de Brasil, 

INPE). 

La degradación forestal se define como una disminución en la densidad de 

árboles que resulta en un cambio en la estructura del bosque, con pérdida de 

las funciones, biodiversidad o biomasa normalmente asociadas con los 

bosques naturales (Hasan et al. 2019). La degradación forestal reduce la 

capacidad de un bosque para proporcionar bienes y servicios (Hasan et al. 

2019), incluida la mitigación del cambio climático(Chen et al. 2015; Hasan et 

al. 2019). Grandes áreas de bosque Amazónicos se ven afectadas por la 

degradación forestal (Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019). Según el INPE y 

de MapBiomas - una iniciativa de la Red Amazónica de Información 

Socioambiental Georreferenciada (RAISG) reportaron que alrededor de 360 

mil km2 (5 por ciento) de bosque Amazónico se encuentran bajo algún tipo de 

degradación, lo que equivale a 112 por ciento del área total deforestada en 

ese mismo período. Esto se basa en un análisis de los datos actualmente 
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disponibles entre 2001 y 2018 sobre la magnitud de los incendios, los efectos 

de borde y la extracción de madera (RAISG 2022). 

La degradación puede tener causas naturales como el cambio climático, pero 

está más comúnmente asociada con actividades humanas locales que tienen 

consecuencias a mediano y largo plazo (Allnutt et al. 2013; Dlamini 2017). En 

la Amazonía, los incendios forestales, la fragmentación debido a la apertura 

de tierras agrícolas, la tala selectiva insostenible, la recolección de leña para 

la producción de carbón vegetal y el pastoreo de ganado son los principales 

procesos responsables de la degradación forestal (Allnutt et al. 2013; Dlamini 

2017; Tarazona et al. 2018; Yesuf et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). Los 

incendios, incluso de baja intensidad, alteran la composición y estructura del 

bosque (Alarcon-Aguirre et al. 2022). La tala selectiva deja claros en el 

bosque, los caminos y los árboles restantes dañados, cuya mortalidad 

contribuye significativamente a las pérdidas de biomasa después de la tala 

(Chicas et al. 2016). Aunque las áreas despejadas están cerradas por 

vegetación secundaria después de la extracción de madera o de los daños 

causados por el fuego, la vegetación secundaria no tiene las mismas 

características que la vegetación original y requiere décadas o incluso siglos 

para recuperarse de las pérdidas de biomasa (Asner et al. 2009; Tarazona et 

al. 2018). 

Es importante evaluar la degradación forestal mediante teledetección e 

identificar las causas de la degradación en grandes áreas para mejorar su 

gestión, establecer prioridades e implementar acciones para detener y revertir 

el proceso de degradación (Asner et al. 2009; Allnutt et al. 2013; Keenan et al. 

2015; Chicas et al. 2016; Tarazona et al. 2018; Hasan et al. 2019; Ram-Kumar 

et al. 2020). Sin embargo, identificar y caracterizar la degradación forestal es 

difícil utilizando la teledetección porque la degradación es menos visible que 

la tala a gran escala combinada con el cambio de uso de la tierra, y porque la 

firma espectral de la tala y los incendios forestales cambia rápidamente a 

medida que las brechas se cierran debido al crecimiento de bosques 

secundarios. vegetación, incluso si el daño al bosque tiene consecuencias 

para la estructura del bosque. La degradación forestal es un proceso de 
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mediano o largo plazo y, en consecuencia, requiere análisis y monitoreo 

específicos por teledetección cada año (Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019). 

Varios autores han utilizado la teledetección para analizar la degradación 

forestal utilizando diferentes sensores (Asner et al. 2009; Perez-Leiva et al. 

2012; Allnutt et al. 2013; Chavez et al. 2013; Chen et al. 2015; Keenan et al. 

2015; Chicas et al. 2016; Dlamini 2017; Hasan et al. 2019; Yesuf et al. 2019; 

Ram-Kumar et al. 2020). La alta frecuencia de las imágenes MODIS permite 

mapear eficientemente las áreas forestales quemadas, y el conjunto de datos 

multitemporal MODIS permite diferenciar entre procesos de deforestación y 

degradación cuando afectan áreas grandes (Ranjan y Gorai 2022).  

En la Amazonía peruana rastrearon los cambios forestales utilizando densas 

series temporales Landsat y detectaron dinámicas de perturbación-

recrecimiento con alta resolución espacial y temporal (Asner et al. 2009). Con 

Landsat, Spot u otros sensores de resolución media, las imágenes 

fraccionadas de la cubierta del suelo derivadas de modelos de mezcla lineal 

permiten detectar pequeños claros (Asner et al. 2009). Para ello, se ha 

utilizado vegetación no fotosintética y fracciones de sombra para estimar los 

niveles de degradación forestal provocados por las quemas (Asner et al. 

2009). El Sistema de Análisis Carnegie Landsat (CLASlite) es una 

herramienta basada en un modelo de mezcla lineal y una clasificación de árbol 

de decisión diseñada para evaluar las perturbaciones forestales en la 

Amazonia (Asner et al. 2009; Chavez et al. 2013). CLASlite permite distinguir 

las fracciones de vegetación fotosintética (PV), vegetación no fotosintética 

(NPV) y sustrato desnudo (S). Sin embargo, CLASlite rara vez se ha utilizado 

para evaluar los impactos acumulativos de los procesos de degradación y, por 

tanto, sus efectos a mediano y largo plazo sobre la degradación forestal 

(Asner et al. 2009; Perez-Leiva et al. 2012; Allnutt et al. 2013; Chavez et al. 

2013; Keenan et al. 2015; Chicas et al. 2016; Dlamini 2017; Yesuf et al. 2019).  

Hasta la fecha, los enfoques basados en series temporales se han utilizado 

generalmente para monitorear eventos de perturbación que son mayores que 

la resolución espacial de los datos, los eventos de degradación ocurren con 

frecuencia a una escala menor de 30 m (Souza y Roberts 2005). Un enfoque 
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para monitorear los eventos de degradación de subpíxeles con imágenes 

individuales de Landsat ha sido el uso del análisis de mezcla espectral (Souza 

y Roberts 2005). El análisis de mezcla espectral (SMA) supone que cada píxel 

está compuesto por proporciones variables de miembros finales 

espectralmente puros (Souza y Roberts 2005). El SMA supera algunos de los 

problemas de la interpretación visual y las técnicas convencionales de 

procesamiento de imágenes. La fracción del suelo derivada de la SMA mejora 

la detección de la tala de árboles y caminos de extracción forestal, que han 

sido reconocidos como la firma espacial de la tala mecanizada en los bosques 

tropicales, pero no la ubicación espacial de los daños (Souza y Roberts 2005; 

Souza et al. 2013). Para superar esta limitación, Asner et al. (2002) 

propusieron el uso de datos de fracciones de brecha derivados de imágenes 

de fracciones de vegetación verde (GV) obtenidas con SMA como medio para 

estimar el daño del dosel forestal asociado con la tala selectiva. El enfoque de 

la fracción de brecha no puede separar las brechas de tala selectiva de las 

brechas de dosel generadas por perturbaciones de los bosques naturales (por 

ejemplo, caídas de árboles, vientos y rayos), y es probable que sobreestime 

el área afectada por la tala selectiva en la región amazónica. Finalmente, se 

ha utilizado la fracción de vegetación no fotosintética (NPV) para cuantificar 

los niveles de degradación forestal causada por la quema (Souza y Roberts 

2005; Souza et al. 2005). 

Las fracciones de suelo, GV y NPV se han utilizado de forma independiente, 

infrautilizando la información proporcionada por los modelos de SMA. Se 

propuso la clasificación de árboles de decisión para integrar las fracciones de 

GV, Suelo y NPV para clasificar los ambientes forestales degradados debido 

a la tala selectiva y la quema (Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2013). Sin 

embargo, este enfoque solo es útil para cartografiar bosques altamente 

degradados que han sido objeto de tala y quema recurrentes. 

El estudio evaluó la deforestación y degradación forestal mediante una 

herramienta basada en el análisis de mezcla espectral (SMA) en los distritos 

de Manu y Fitzcarrald de la provincia de Manu, Madre de Dios, en el periodo 

2010-2023. 
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CAPÍTULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 

1.1 Descripción del problema 

El monitoreo de la deforestación en grandes áreas con teledetección en las 

últimas décadas se ha convertido en una práctica importante y común (Allnutt 

et al. 2013; Chavez et al. 2013; Keenan et al. 2015; Hasan et al. 2019; Maillard 

et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). A pesar de esto, las actividades 

forestales antropogénicas más extendidas a menudo ocurren a pequeña 

escala y, por lo tanto, no pueden detectarse fácilmente con métodos 

tradicionales de teledetección (Allnutt et al. 2013; Chavez et al. 2013; Keenan 

et al. 2015; Hasan et al. 2019; Maillard et al. 2019; Ram-Kumar et al. 

2020). Esto incluye la tala selectiva de maderas, la remoción de árboles 

individuales o partes de árboles para combustible y construcción, y agricultura 

de pequeña escala bajo el dosel (o “sombra”), entre otras actividades (Allnutt 

et al. 2013; Chavez et al. 2013; Keenan et al. 2015; Hasan et al. 2019; Maillard 

et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). Estos usos forestales pequeños pero 

significativos pueden tener implicaciones importantes para la conservación, el 

seguimiento de la cubierta forestal y las reservas de carbono y la gestión de 

áreas protegidas (Allnutt et al. 2013; Chavez et al. 2013; Keenan et al. 2015; 

Hasan et al. 2019; Maillard et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). Algunos 

estudios de deforestación desarrollados en la Amazonia mostraron que la 

inclusión de métodos para medir la tala selectiva aumentó el cambio forestal 

(deforestación + degradación) en total entre un 60% y un 123% (Allnutt et al. 

2013; Chavez et al. 2013; Keenan et al. 2015; Barlow J Fau - Lennox et al. 

2016; Chicas et al. 2016; Dlamini 2017; Hasan et al. 2019; Maillard et al. 2019; 

Ram-Kumar et al. 2020). Por lo tanto, los esfuerzos para mapear y monitorear 

los cambios forestales que no tienen en cuenta la tala selectiva y las 

perturbaciones de pequeña escala pueden subestimar enormemente los 
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cambios forestales, particularmente en regiones Amazónicas como la 

provincia de Manu, donde la tala de bosques y la deforestación están 

dominadas por perturbaciones de pequeña escala asociadas con la 

agricultura y quema, tala selectiva, eliminación de árboles individuales para 

obtener leña, carbón vegetal y materiales de construcción, así como la minería 

artesanal y pequeña escala (Allnutt et al. 2013; Chavez et al. 2013; Keenan et 

al. 2015; Barlow J Fau - Lennox et al. 2016; Chicas et al. 2016; Dlamini 2017; 

Hasan et al. 2019; Maillard et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). 

El análisis de subpíxeles de imágenes satelitales, también conocido como 

modelado de mezcla o desmezcla espectral, proporciona un enfoque 

poderoso para monitorear cambios forestales a pequeña escala, incluida las 

causas de la degradación, como por ejemplo la tala selectiva (Chen et al. 

2015; Hasan et al. 2019). A diferencia de la clasificación de imágenes 

tradicional que asigna píxeles a clases discretas de cobertura terrestre, estas 

técnicas producen estimaciones porcentuales o “fraccionales” de cobertura 

terrestre para tipos de cobertura primaria o miembros finales dentro de un solo 

píxel (Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019).  

El estudio evaluó la deforestación y degradación forestal mediante una 

herramienta basada en el análisis de mezcla espectral (SMA) mediante el uso 

de las fracciones de suelo, GV y NPV en los distritos de Manu y Fitzcarrald de 

la provincia de Manu, Madre de Dios, en los periodos 2010, 2015, 2020 y 

2023, debido a que es una de las zonas con mayor biodiversidad con una 

impresionante riqueza de vida como resultado de su ubicación geográfica, 

alojando especies de alta montaña, el bosque montano y la selva baja. Este 

espacio incluye una enorme gradiente altitudinal, y abarcando una multitud de 

ecosistemas diferentes. El Parque Nacional del Manu representa el área 

natural protegida más importantes como freno de las actividades antrópicas. 
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1.2 Formulación del problema 

1.2.1 Problema general 

¿Como y cuanto será la deforestación y degradación forestal utilizando el 

enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA) en los distritos de Manu y 

Fitzcarrald, Madre de Dios en el periodo 2010-2023? 

 

1.2.2 Problemas específicos 

P.E.1 ¿Como será el índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) 

basado en el enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA; vegetación 

verde (GV), vegetación no fotosintética (NPV), suelo, sombra y nube) 

en los distritos de Manu y Fitzcarrald, en el periodo 2010-2023? 

P.E.2 ¿Cuánto será la deforestación y degradación forestal en los distritos de 

Manu y Fitzcarrald en el periodo 2010-2023? 

P.E.3 ¿Cuánto será la tasa de perdida de cobertura por deforestación y 

degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald en los 

periodos 2010-2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-2023? 

P.E.4 ¿En qué grado serán los cambios de cobertura por deforestación y 

degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald entre los 

periodos 2010-2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-2023? 

 

1.3  Objetivos de la investigación 

1.3.1 Objetivo general 

Realizar el análisis espacio-temporal de la deforestación y degradación 

forestal utilizando el enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA) en los 

distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios entre el periodo 2010-2023. 
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1.3.2 Objetivos específicos 

O.E.1 Determinar el índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) 

basado en el enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA; vegetación 

verde (GV), vegetación no fotosintética (NPV), suelo, sombra y nube) 

en los distritos de Manu y Fitzcarrald, en el periodo 2010-2023. 

O.E.2 Determinar la deforestación y degradación forestal mediante índice de 

fracción de diferencia normalizada (NDFI) en los distritos de Manu y 

Fitzcarrald en el periodo 2010-2023. 

O.E.3 Determinar la tasa de perdida de cobertura por deforestación y 

degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald en los 

periodos 2010-2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-2023. 

O.E.4 Cuantificar los cambios de cobertura por deforestación y degradación 

forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald entre los periodos 2010-

2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-2023. 

 

1.4 Variables de la investigación 

1.4.1 Identificación de variables  

Variable dependiente: Deforestación y degradación forestal en los años 

2010, 2015, 2020 y 2023. 

 

Variable independiente: Reflectancia del análisis de mezcla espectral 

(SMA); vegetación verde (GV), vegetación no fotosintética (NPV), suelo, 

sombra y nube) e índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) en 

Landsat. 
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1.5 Operacionalización de variables  

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

 

Tabla 1. Operacionalización de variables 

Definición conceptual 
Definición 

operacional 
Dimensión Indicadores Ítems 

Variable independiente 

El índice de fracción de 

diferencia normalizada 

(NDFI) basado en el enfoque 

de análisis de mezcla 

espectral permite calcular la 

vegetación verde (GV), 

vegetación no fotosintética 

(NPV), suelo, sombra y nube 

en los distritos de Manu y 

Fitzcarrald, en los años 2010, 

2015, 2020 y 2023. 

Determinar el 

índice de fracción 

de diferencia 

normalizada 

(NDFI) de los 

distritos de Manu 

y Fitzcarrald. 

Capacidad de 

vegetación 

verde (GV), 

vegetación no 

fotosintética 

(NPV), suelo, 

sombra y nube. 

Índice de fracción 

de diferencia 

normalizada 

(NDFI). 

P.E.1 

Se puede utilizar el índice de 

fracción de diferencia 

normalizada (NDFI) basado 

en el enfoque de análisis de 

mezcla espectral (SMA) para 

calcular las tasas de 

deforestación y degradación 

forestal en los distritos de 

Manu y Fitzcarrald para los 

años 2010, 2015, 2020 y 

2023. 

Establecer la 

deforestación y 

degradación 

forestal mediante 

índice de fracción 

de diferencia 

normalizada 

(NDFI) basado en 

el enfoque de 

análisis de mezcla 

espectral (SMA). 

Diferenciación 

de la 

deforestación y 

degradación 

forestal a través 

del índice de 

fracción de 

diferencia 

normalizada 

(NDFI). 

Cuantificación de la 

deforestación y 

degradación 

forestal para 2010, 

2015, 2020 y 2023. 

Tasa de la 

deforestación y 

degradación para 

los años 2010, 

2015, 2020 y 2023. 

P.E.2 

 

 

 

P.E.3 

El análisis espacio-temporal 

se puede utilizar para 

cuantificar los cambios en la 

cobertura provocados por la 

Medición de los 

cambios de 

cobertura por 

deforestación y 

Grado de 

cambios de 

cobertura por 

deforestación y 

Cambio de 

cobertura. 

P.E.4 
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deforestación y la 

degradación forestal en los 

distritos de Manu y Fitzcarrald 

entre 2005 y 2023. 

degradación 

forestal en los 

distritos de manu 

y Fitzcarrald. 

degradación 

forestal. 

Variable dependiente 

Reflectancia espectral del 

mediante NDFI permite 

realizar el análisis espacio 

temporal de la deforestación 

y degradación forestal en el 

periodo 2010-2023. 

Mediante técnicas 

del índice de 

fracción de 

diferencia 

normalizada 

(NDFI) basado en 

el enfoque de 

análisis de mezcla 

espectral (SMA) 

se puede 

identificar el perfil 

espectral de la 

deforestación y 

degradación 

forestal. 

Deforestación y 

degradación 

forestal en los 

distritos de 

Manu y 

Fitzcarrald. 

Medición de la 

degradación 

forestal y la 

deforestación. 

 

P.E.1 

P.E.2 

P.E.3 

P.E.4 

 

1.6  Hipótesis 

Hipótesis Nula (H0): El enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA) 

mediante índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) utilizado para el 

análisis espacio-temporal en los distritos de Manu y Fitzcarrald de la Amazonia 

de Madre de Dios entre el periodo 2010-2023 no presenta una tendencia 

creciente de deforestación y degradación forestal.   

   

Hipótesis Alterna (H1): El enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA) 

mediante índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) utilizado para el 

análisis espacio-temporal en los distritos de Manu y Fitzcarrald de la Amazonia 

de Madre de Dios entre el periodo 2010-2023 presenta una tendencia 

creciente de deforestación y degradación forestal.   
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1.7    Justificación e importancia 

La Amazonia es una de las principales prioridades de conservación mundial 

por los altos niveles de endemismo y amenaza de especies. La diversidad de 

flora y fauna es una de las mayores del mundo, por consiguiente, cualquier 

pérdida corre el riesgo de extinción (Allnutt et al. 2013; Chen et al. 2015; 

Hasan et al. 2019). 

Asimismo, en la Amazonia se implementan numerosos proyectos de pago de 

carbono a cambio de una reducción de las emisiones derivadas de la 

deforestación y la degradación forestal (REDD+) (Chen et al. 2015; Hasan et 

al. 2019). Por otro lado, el éxito de proyectos REDD+ depende de una 

documentación confiable de los cambios en la cubierta forestal y la 

perturbación forestal a lo largo del tiempo (Chen et al. 2015; Chicas et al. 2016; 

Dlamini 2017; Hasan et al. 2019). Sin embargo, hasta la fecha no se ha 

prestado suficiente atención a la separación de las perturbaciones forestales 

naturales de las antropogénicas, a pesar de la importancia de esta cuestión 

para una contabilidad precisa del carbono (Chen et al. 2015; Hasan et al. 

2019). 

La teledetección proporciona una visión sinóptica de los cambios en la 

cubierta forestal en decenas de miles de kilómetros cuadrados (Chen et al. 

2015; Hasan et al. 2019; Yesuf et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020). Sin 

embargo, el monitoreo rutinario de la degradación es un desafío, ya que el 

área de impacto directo puede limitarse a uno o unos pocos píxeles en una 

imagen de satélite (Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019). Actualmente se 

encuentran disponibles algunos enfoques para mapear de manera confiable 

estas perturbaciones a pequeña escala, donde se incluye a CLASlite (Chen et 

al. 2015; Chicas et al. 2016; Dlamini 2017; Hasan et al. 2019) y técnicas del 

índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) basado en el enfoque de 

análisis de mezcla espectral (SMA; vegetación verde (GV), vegetación no 

fotosintética (NPV), suelo, sombra y nube). En ambos casos, se mapea la 

cubierta forestal mediante programas informáticos y que vienen siendo 

ampliamente utilizado en diferentes contextos (Souza y Roberts 2005; Souza 
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et al. 2005; Souza et al. 2013; Chen et al. 2015; Schultz et al. 2016; Hasan et 

al. 2019; Yesuf et al. 2019; Ram-Kumar et al. 2020; Eckert et al. 2024). 

Evaluar la  degradación forestal mediante teledetección e identificar las 

causas de la degradación en grandes áreas para mejorar su gestión, 

establecer prioridades e implementar acciones para detener y revertir el 

proceso de degradación, es un desafío (Chen et al. 2015; Hasan et al. 

2019). Sin embargo, identificar y caracterizar la degradación forestal es difícil 

utilizando la teledetección porque la degradación es menos visible que la tala 

a gran escala combinada con el cambio de uso de la tierra, y porque la firma 

espectral de la tala y los incendios forestales cambia rápidamente a medida 

que las brechas se cierran debido al crecimiento de bosques secundarios, 

incluso si el daño al bosque tiene consecuencias para la estructura del bosque 

(Chen et al. 2015; Hasan et al. 2019). La degradación forestal es un proceso 

de mediano o largo plazo y, en consecuencia, requiere análisis y monitoreo 

específicos por teledetección cada año (Souza y Roberts 2005; Souza et al. 

2005; Allnutt et al. 2013; Souza et al. 2013; Chen et al. 2015; Schultz et al. 

2016; Hasan et al. 2019; Eckert et al. 2024)., en ese sentido; el índice de 

fracción de diferencia normalizada (NDFI) basado en el enfoque de análisis 

de mezcla espectral (SMA), proporciona resultados fiables (Asner et al. 2002; 

Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; Schultz et al. 

2016; Bullock et al. 2020c; Chen et al. 2021; Eckert et al. 2024). 

 

1.8 Consideraciones éticas 

Se utilizará la técnica de análisis de mezcla espectral (SMA; vegetación verde 

(GV), vegetación no fotosintética (NPV), suelo, sombra y nube) mediante 

índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) para superar el reto de 

utilizar información de píxeles enteros para detectar y clasificar la 

deforestación y degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald de 

la Amazonia de Madre de Dios. El Centro de Teledetección para el Estudio y 

Manejo de Recursos Naturales (CETEGERN) de la UNAMAD ofrecerá 

asesoramiento en el proceso de estudio. 
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CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO 

2.1 Antecedentes de la investigación 

2.1.1 Internacionales 

Eckert et al. (2024) realizaron el análisis del espacio-temporal de la 

deforestación y la degradación forestal para determinar los efectos indirectos 

de las actividades mineras y las compensaciones relacionadas con la 

biodiversidad en Madagascar (2006 y 2020). Los resultados muestran que las 

tasas de deforestación dentro de las dos áreas de compensación de 

biodiversidad son bajas (18 ha, o 0,4%; 164 ha, o 2,4%), lo que sugiere que 

las medidas de conservación son efectivas. Sin embargo, este no es el caso 

cuando se analiza la degradación forestal. Observamos que una parte 

importante de los bosques de las dos zonas de compensación por pérdida de 

biodiversidad se ve afectada por la degradación (545 ha, o el 11,4%; 662 ha, 

o el 9,7%). En el paisaje circundante no protegido, las tasas de deforestación 

(451 ha, o el 6,7%; 553 ha, o el 4,9%) y de degradación forestal (2360 ha, o 

el 34,8%; 5794 ha, o el 51,1%) son mucho más altas. El patrón 

espaciotemporal indica efectos indirectos tanto de la deforestación como de 

la degradación forestal. En conjunto, los hallazgos muestran que las 

restricciones al acceso de las comunidades locales a los recursos forestales 

dentro de las zonas de compensación por pérdida de biodiversidad afectan al 

paisaje circundante y pueden causar allí importantes impactos ambientales 

adversos adicionales. También demostraron que el seguimiento de la 

degradación forestal es factible y que la degradación forestal está muy 

extendida, aunque todavía se la ignora en gran medida. Estos hallazgos 

deberían tenerse en cuenta en las futuras políticas y mejores prácticas de 

compensación por pérdida de biodiversidad. 
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Alarcon-Aguirre et al. (2021) analizaron la dinámica de deforestación y las 

variaciones en la utilización del suelo entre 1999 y 2018. Para medir la pérdida 

de bosques, se emplearon métodos de teledetección, imágenes Landsat 5 

Thematic Mapper (TM) y 8 Imagery de Tierra Operativa (OLI). Las imágenes 

se procesaron a través de una clasificación supervisada conocida como 

Neural Net. El enfoque comprende procesos de validación que emplean 

puntos de comprobación en campo e imágenes de teledetección de resolución 

media y alta de varios sensores (SPOT-5, PlanetScope, WorldView y Drone). 

Los hallazgos revelaron una disminución forestal de 1698.63 km2 entre 1999 

y 2018 con una tasa anual de -0,21% y una pérdida media de 59,28 km2/año. 

Para las transformaciones de bosques a otras actividades terrestres, hallamos 

la transformación 841,41 km2 entre 2014 y 2018. Los resultados señalan que 

la agricultura es la principal causante del incremento de la deforestación 

(72,90%), en cambio, la minería de oro tiene un impacto más significativo en 

los sectores específicos. 

Aryal et al. (2021) evaluaron series temporales para la detección de 

perturbaciones del dosel forestal en Nepal. Aplicaron el algoritmo de 

Detección Continua de la Degradación (CODED), que utiliza una serie 

temporal del Índice de Fracción de Degradación Normalizada (NDFI) para 

monitorear las perturbaciones del dosel forestal. CODED puede detectar 

eventos de degradación de bajo grado y proporciona una interfaz gráfica de 

usuario fácil de usar en Google Earth Engine (GEE). Mediante un proceso 

iterativo, pudimos crear un modelo que proporcionó una precisión aceptable y 

estimaciones de área de degradación forestal y deforestación en Terai que se 

pueden aplicar a todo el país. Descubrieron que entre 2010 y 2020, el área 

afectada por perturbaciones fue sustancialmente mayor que el área 

deforestada, más de 105 650 hectáreas en comparación con 2753 hectáreas, 

respectivamente. La iteración a través de múltiples parámetros utilizando el 

algoritmo CODED en la región de Terai ha proporcionado una gran cantidad 

de información no solo para detectar la degradación forestal y la deforestación 

en Nepal en apoyo de la estimación de datos de actividad, sino también para 

el proceso de uso de herramientas como CODED en entornos aplicados. 
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Descubrieron que el rendimiento del modelo, medido utilizando la precisión 

del productor y del usuario, variaba drásticamente en función de los 

parámetros del modelo especificados. Evidenciaron qué los parámetros 

alteraron más los resultados a través de un proceso iterativo; esos parámetros 

se describen aquí en profundidad. Una vez que CODED se combina con la 

descripción de cada parámetro y cómo afecta el monitoreo de perturbaciones 

en un entorno complejo, este proceso de detección sensible a la degradación 

tiene el potencial de ser muy atractivo para otros países en desarrollo en el 

programa REDD+ que buscan monitorear con precisión sus bosques. 

Chen et al. (2021) monitorearon la degradación de los bosques templados en 

Google Earth Engine mediante el análisis de series temporales Landsat. 

Usaron este enfoque para monitorear la degradación forestal y la 

deforestación de 1987 a 2019 en el país de Georgia. Las condiciones de 

referencia se observaron en ubicaciones de muestra seleccionadas bajo un 

muestreo aleatorio estratificado para la estimación del área y la evaluación de 

la precisión. La precisión general de nuestro mapa fue del 91%. La precisión 

del usuario y del productor en la clasificación de degradación forestal fueron 

del 69% y del 83%, respectivamente. La estimación del área de degradación 

forestal basada en muestreo con intervalos de confianza del 95% fue de 3541 

± 556 km2 (11% del área forestal en 1987), que fue significativamente mayor 

que la estimación del área de deforestación, 158 ± 98 km2. Nuestro enfoque 

cartografió con éxito la degradación forestal y estimó el área de degradación 

forestal en Georgia con una pequeña incertidumbre, que estudios anteriores 

no lograron estimar. 

Bullock et al. (2020a) evaluaron la perturbación continua de los bosques en 

áreas protegidas de Guatemala. Analizaron las series de tiempo de datos 

satelitales para monitorear la deforestación, la degradación y la perturbación 

natural en toda Guatemala desde 2000 hasta 2017. Se utilizó una metodología 

desarrollada recientemente, la Detección Continua de Degradación (CODED), 

para detectar perturbaciones forestales de diferente tamaño y magnitud. A 

través de inferencia estadística basada en muestras, estimaron que 854 137 

ha (± 83 133 ha) fueron deforestadas y 1 012 947 ha (± 139 512 ha) de bosque 
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fueron perturbadas, pero no convertidas durante nuestro período de estudio. 

La perturbación forestal en áreas protegidas varió desde menos del 1% del 

área de un parque hasta más del 95%. La estimación de la magnitud de la 

deforestación es similar a estudios anteriores, sin embargo, la degradación y 

la perturbación natural afectan un área más grande. Estos resultados sugieren 

que la cantidad total de perturbación forestal puede subestimarse 

significativamente si no se toman en cuenta la degradación y la perturbación 

natural. Como consecuencia, determinaron que las áreas protegidas de 

Guatemala se ven más afectadas por la perturbación de lo que se creía 

anteriormente 

Bullock et al. (2020c) monitorearon degradación de los bosques tropicales 

mediante desmezcla espectral y análisis de series temporales Landsat. Los 

datos Landsat se transforman en fracciones espectrales de miembros finales 

y se utilizaron para calcular el Índice de Fracción de Degradación Normalizada 

(NDFI) de 1990 a 2013. El método aplico la plataforma Google Earth Engine 

y se probó en el estado brasileño de Rondônia. La degradación y la 

deforestación se mapearon con 88,0% y 93,3% de precisión del usuario, y 

68,1% y 85,3% de precisión del productor. Las estimaciones de área de 

degradación y deforestación se produjeron con márgenes de error de 13,9% 

y 5,3%, respectivamente, durante el período de tiempo de 24 años. Estos 

resultados indican que para Rondônia una tendencia decreciente en la 

deforestación después de 2004 corresponde a un aumento en la degradación 

durante el mismo período de tiempo. 

Bullock et al. (2020d) estimaron degradación forestal generalizada en la 

Amazonia en base a satélites. Analizaron series temporales de datos Landsat 

para mapear la deforestación, la degradación y las perturbaciones naturales 

en la ecorregión amazónica desde 1995 hasta 2017. El mapa se utilizó para 

estratificar el área de estudio para la selección de unidades de muestra a las 

que se les asignaron etiquetas de referencia en función de su cobertura 

terrestre y su historial de perturbaciones. Se aplicó un estimador estadístico 

imparcial a la muestra de observaciones de referencia para obtener 

estimaciones del área y la incertidumbre en intervalos de tiempo bienales. 
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Mostraron que la degradación y las perturbaciones naturales, principalmente 

durante períodos de sequía severa, han afectado a una superficie forestal en 

la ecorregión amazónica tan grande como la deforestación entre 1995 y 2017. 

En consecuencia, se estima que un 17% (1 036 800 ± 24 800 km2, intervalo 

de confianza del 95%) de la superficie forestal original ha sido perturbada 

hasta 2017. Los resultados sugieren que la superficie de bosque perturbado 

en la Amazonía es entre un 44% y un 60% mayor de lo que se creía 

anteriormente, lo que indica una fuente no contabilizada de emisiones de 

carbono y un daño generalizado a los ecosistemas forestales. 

Hasan et al. (2019) en el noreste de la Amazonia, se identificaron 

perturbaciones acumulativas para evaluar la degradación forestal mediante la 

separación espectral. Se identificaron cinco trayectorias de degradación 

diferentes mediante los valores del NPV durante un período de 16 años (2000-

2015). La varianza del NPV calculada por píxel durante el mismo período de 

tiempo fue útil para mapear la degradación forestal en el municipio de 

Paragominas, destacando la función de los factores de perturbación (tala, 

recolección de leña e incendios). 

Yesuf et al. (2019) analizaron la variación regional en las tasas de 

deforestación y degradación forestal en un punto crítico de biodiversidad 

tropical. En términos de deforestación y degradación forestal, descubrieron 

una heterogeneidad regional significativa. En los bosques húmedos de hoja 

perenne de las tierras bajas y en todas las demás zonas de vegetación, las 

tasas de deforestación anual disminuyeron en un -0,24 por ciento. Los 

bosques húmedos siempreverdes de tierras bajas (0,09 por ciento) y los 

bosques litorales (0,06 por ciento) experimentaron aumentos anuales en las 

tasas de degradación forestal durante el mismo período, mientras que los 

bosques húmedos siempreverdes de altitud media (0,25 por ciento), los 

bosques secos caducifolios (0,23 por ciento) y los bosques esclerófilos (0,61 

por ciento) experimentaron disminuciones. 

Alarcón et al. (2016) La investigación cuantifica las áreas deforestadas en una 

de las áreas más afectadas por el hombre, al suroeste de la ciudad de Puerto 

Maldonado (Puerto Maldonado – Inambari), a través de imágenes Landsat TM 
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5 y 8 OLI de 1999 a 2013, utilizando imágenes Landsat TM 5 y 8 OLI de 1999 

a 2013. Los hallazgos del estudio indican; una superficie deforestada de 

55426 ha durante los años 1999-2013 que equivale a una tasa anual de 

cambio de cobertura de – 0,22% y una deforestación anual media de 3 246 

ha/año. Esto permite inferir que para los periodos 1999-2008, 2008-2011 y 

2011-2013 se registraron tasas de cambio anuales de – 0,18%, -0,30% y -

0,31%, con una deforestación anual media de 2 594 ha/año, 4 427 ha/año y 4 

410 ha/año, respectivamente. Los cambios experimentados en el área de 

estudio evidencian la progresiva transformación de bosque a deforestación 

entre 2008 y 2011, con 29 478 ha. La mayor causante es el progreso de la 

minería de oro aluvial, impactada por la pavimentación de la vía interoceánica 

y el incremento del precio del oro como el factor principal de la deforestación. 

En menor medida, es la expansión de la frontera agrícola, la ganadería y la 

actividad forestal. En menor medida 

Zhu y Woodcock (2014) detectaron y clasificaron de manera continua los 

cambios en la cobertura terrestre utilizando todos los datos Landsat 

disponibles. Se desarrollo un nuevo algoritmo para la detección y clasificación 

de cambios continuos (CCDC) de la cobertura terrestre utilizando todos los 

datos Landsat disponibles. Es capaz de detectar muchos tipos de cambios en 

la cobertura terrestre de forma continua a medida que se recopilan nuevas 

imágenes y proporciona mapas de cobertura terrestre para un momento 

determinado. Se utilizo un algoritmo de enmascaramiento de nubes, sombras 

de nubes y nieve de dos pasos para eliminar las observaciones "ruidosas". Un 

modelo de series temporales que tiene componentes de estacionalidad, 

tendencia y ruptura que estima la reflectancia de la superficie y la temperatura 

de brillo. El modelo de series temporales se actualiza dinámicamente con las 

observaciones recién adquiridas. Debido a las diferencias en la respuesta 

espectral para varios tipos de cambios en la cobertura terrestre, el algoritmo 

CCDC utiliza un umbral derivado de las siete bandas Landsat. Cuando la 

diferencia entre las imágenes observadas y predichas supera un umbral tres 

veces consecutivas, un píxel se identifica como un cambio en la superficie 

terrestre. La clasificación de la cobertura terrestre se realizó después de la 
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detección del cambio. Los coeficientes de los modelos de series temporales y 

el error medio (RMSE) de la estimación del modelo se utilizan como entrada 

para el clasificador de bosque aleatorio (RFC). Aplicaron el algoritmo CCDC 

a una escena Landsat en Nueva Inglaterra (WRS Path 12 y Row 31). Se 

utilizaron todas las imágenes Landsat disponibles (un total de 519) adquiridas 

entre 1982 y 2011. Se utilizó un diseño de muestra estratificada aleatoria para 

evaluar la precisión de detección de cambios, con 250 píxeles seleccionados 

dentro de áreas de cobertura terrestre persistente y 250 píxeles seleccionados 

dentro de áreas de cambio identificadas por el algoritmo CCDC. La evaluación 

de la precisión muestra que los resultados de CCDC fueron precisos para 

detectar cambios en la superficie terrestre, con una precisión del productor del 

98% y precisiones del usuario del 86% en el dominio espacial y una precisión 

temporal del 80%. Los datos de referencia de cobertura terrestre se utilizaron 

como base para evaluar la precisión de la clasificación de la cobertura 

terrestre. El mapa de cobertura terrestre con 16 categorías resultantes del 

algoritmo CCDC tuvo una precisión general del 90%. 

Allnutt et al. (2013) en el Parque Nacional de Masoala, en el noreste de 

Madagascar, cartografiaron la deforestación y la alteración de los bosques 

entre 2005 y 2011. Descubrieron que la tasa anual de cambio forestal dentro 

del parque en 2010-2011 fue del 1,27 por ciento, cifra superior a la tasa de 

deforestación más reciente para todo Madagascar y notablemente superior a 

la tasa del período 2005-2008 (0,99 por ciento). Aunque hubo menos 

deforestación y perturbación inmediatamente después del golpe de 2009 que 

en los otros períodos examinados, el aumento a largo plazo en el cambio 

forestal del período de estudio respalda informes recientes de una mayor 

actividad. 

Asner et al. (2009) Evaluaron el sistema de mapeo automatizado CLASlite 

para la degradación de los bosques tropicales. Llegaron a la conclusión de 

que el programa se puede utilizar en iniciativas nacionales de cartografía 

forestal más amplias y completas. Sin embargo, la necesidad de frenar la 

deforestación y la alteración de los bosques va mucho más allá de REDD y 

las compensaciones de carbono; La cartografía de alta resolución es 
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necesaria para que las iniciativas de conservación y gestión respalden leyes 

que salvaguarden y promuevan la sostenibilidad de los ecosistemas y los 

bosques. 

Souza et al. (2005) combinaron información espectral y espacial para mapear 

el daño al dosel causado por la tala selectiva y los incendios forestales. 

Proponen un nuevo índice espectral, el Índice de Fracción de Diferencia 

Normalizada (NDFI), para una mejor detección del daño al dosel forestal 

causado por actividades de tala selectiva e incendios forestales asociados. El 

NDFI sintetiza información de varias imágenes de fracciones de componentes 

derivadas de modelos de mezcla espectral. La interpretación de los datos del 

NDFI se facilita mediante un algoritmo de clasificación contextual (CCA) que 

permite un mapeo preciso de los daños al dosel derivados de la tala y el fuego. 

El CCA utiliza los troncos desembarcados detectados, que son la firma 

espacial de la tala selectiva, como lugares de inicio para buscar daños al dosel 

en la imagen del NDFI. Este proceso separa los cambios en el dosel debidos 

a la tala y los incendios forestales asociados de los causados por otras 

perturbaciones naturales. Estos métodos se probaron en la región de Sinop, 

en el sur de la Amazonia brasileña. Se utilizaron inventarios de transectos 

forestales, realizados a lo largo de un gradiente de bosques degradados, para 

evaluar el desempeño del NDFI. El NDFI fue más sensible al daño del dosel 

que cualquier fracción individual y se ha demostrado que tiene el potencial de 

una mayor subclasificación de los niveles de degradación en entornos 

forestales. La precisión de los mapas de daño del dosel forestal utilizando el 

clasificador CCA, evaluado con imágenes de videografía aérea, fue del 94%. 

El enfoque del clasificador NDFI-CCA propuesto puede automatizarse por 

completo y, por lo tanto, es muy prometedor como herramienta de monitoreo 

forestal en bosques tropicales. 

 

2.2 Base teórica 

2.2.1 Bosque 

Un extenso territorio donde los árboles y la vegetación son los protagonistas 

es lo que conocemos como un bosque. Los bosques son ecosistemas vitales 
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que ofrecen hogar a una gran cantidad de especies vegetales y animales. 

Cumplen una función esencial en la preservación del equilibrio ambiental al 

generar oxígeno, retener carbono y contribuir a la regulación del clima 

terrestre. Además de proveer madera y otros productos valiosos, los bosques 

desempeñan un papel crucial en la preservación del suelo y en la regulación 

de los ciclos del agua. Un terreno es clasificado como bosque cuando cuenta 

con una densa capa de árboles que cubre más del 10% de su extensión, tiene 

una superficie superior a 0,5 hectáreas y no se destina principalmente a 

actividades agrícolas u otros usos no forestales específicos. Aun en bosques 

en etapa temprana o en áreas donde el crecimiento de los árboles se ve 

limitado por el clima, se espera que los árboles alcancen una altura de 5 

metros en su hábitat natural y mantengan una cobertura adecuada en la parte 

superior (Whitmore y Burnham 1975; FAO 2012). 

 

2.2.2 No bosque 

Si se refiere a un lugar sin bosque, puede tratarse de un paisaje como un 

desierto, una pradera, una tundra o una zona urbana. Cada uno de estos 

entornos tiene sus propias características: Desierto: Se caracteriza por 

precipitaciones muy escasas, vegetación dispersa y temperaturas extremas. 

Pradera: Dominado por las hierbas, con pocos árboles. Se encuentran en 

regiones donde no llueve lo suficiente como para albergar bosques. Tundra: 

Se encuentra en las regiones polares o en las altas montañas, es una zona 

fría, sin árboles y con una capa de permafrost. Zona urbana: Muy urbanizada 

con edificios, carreteras y otras infraestructuras, normalmente con vegetación 

natural limitada. (Whitmore y Burnham 1975; Asner et al. 2009; FAO 2012). 

 

2.2.3 Perturbaciones forestales 

La perturbación forestal es el daño causado por cualquier factor (biótico o 

abiótico) que afecte negativamente el vigor y la productividad del bosque y 

que no sea resultado directo de las actividades humanas. Incluye 

perturbaciones causadas por plagas de insectos, enfermedades, fenómenos 

climáticos severos e incendios  (FAO 2020). 
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Las perturbaciones forestales son eventos o procesos que provocan cambios 

en los ecosistemas forestales, impactando en su estructura, composición y 

funcionamiento. Las perturbaciones en el entorno forestal pueden ser de 

origen natural o antropogénico, y su impacto puede variar en intensidad. A 

continuación, se presentan algunos tipos habituales de alteraciones en los 

bosques:  

Las perturbaciones naturales, como los incendios forestales, pueden ser 

desencadenadas por diversos factores como descargas eléctricas, actividad 

volcánica o intervención humana. En ciertos ecosistemas, los animales 

desempeñan una función natural al limpiar el área debajo de los árboles, 

liberar nutrientes en el suelo y promover el crecimiento de nuevas plantas.  

Los fenómenos meteorológicos severos, tales como huracanes, tornados y 

vientos fuertes, tienen la capacidad de arrancar o causar daños a los árboles, 

lo que resulta en la formación de vacíos en la cobertura forestal.  

Las infestaciones de insectos, tales como los escarabajos de la corteza o las 

polillas gitanas, tienen la capacidad de provocar la muerte extensiva de los 

árboles y comprometer la vitalidad de los ecosistemas forestales.  

Las enfermedades fúngicas, bacterianas y víricas pueden diseminarse en los 

bosques, teniendo un impacto negativo en la salud y supervivencia de los 

árboles. Las inundaciones y las sequías representan riesgos para la salud de 

los ecosistemas forestales. El exceso de agua generado por las inundaciones 

puede resultar en la erosión del suelo y en daños a las raíces de los árboles. 

Por otro lado, la sequía puede generar estrés en los árboles, lo que los hace 

más vulnerables a otras perturbaciones (FAO 2020). 

Las alteraciones causadas por la actividad humana; la deforestación y la tala 

de árboles, ya sea para obtener madera, para actividades agrícolas o para 

desarrollo urbano, pueden resultar en la pérdida de hábitats, la degradación 

del suelo y alteraciones en el clima a nivel local. La contaminación del aire y 

del agua puede causar daños a los árboles y otros organismos forestales, lo 

que resulta en la alteración de los procesos del ecosistema. El cambio 

climático puede perturbar los ecosistemas forestales al modificar los patrones 

de temperatura y precipitación, lo que incide en la distribución de especies, 
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las tasas de crecimiento y la vulnerabilidad ante plagas y enfermedades.  

Las especies invasoras, tales como plantas, animales y patógenos no 

autóctonos, son introducidas por la actividad humana y tienen la capacidad de 

desplazar a las especies autóctonas, generando perturbaciones en el 

equilibrio ecológico. Las alteraciones en los bosques pueden ocasionar 

consecuencias tanto inmediatas como duraderas en los sistemas ecológicos. 

Algunas perturbaciones son inherentes a los ciclos naturales y pueden 

contribuir a la diversidad biológica y a la regeneración de los bosques. Sin 

embargo, otras perturbaciones pueden resultar en la degradación y la 

disminución de los servicios ecosistémicos. Es fundamental implementar 

estrategias efectivas de gestión y conservación para preservar la resistencia 

y la salud de los ecosistemas forestales ante posibles perturbaciones (FAO 

2020). 

 

2.2.4 Deforestación 

La deforestación se define como la acción de remover de manera permanente 

los árboles de un bosque. La deforestación abarca diversas actividades, como 

la preparación de terrenos para fines agrícolas o ganaderos, así como la 

utilización de la madera con propósitos energéticos, de construcción o 

industriales. La preocupación por la deforestación es especialmente relevante 

en los bosques tropicales debido a que estos ecosistemas albergan una gran 

cantidad de la biodiversidad global. En el Amazonas, aproximadamente el 

17% de la cobertura forestal ha sido destruida en las últimas cinco décadas, 

principalmente a causa de la transformación de los bosques en terrenos 

destinados a la cría de ganado. La deforestación en esta región se manifiesta 

de manera significativa en las proximidades de zonas densamente pobladas, 

así como en las cercanías de carreteras y cursos de agua. No obstante, 

incluso en áreas remotas se ha registrado la presencia de actividades de 

deforestación al descubrirse recursos valiosos como la caoba, el oro y el 

petróleo (FAO 2020). 
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2.2.5 Degradación forestal 

La definición de la degradación de los bosques plantea desafíos a pesar de 

ser un problema ambiental de alcance mundial. Las dificultades que se 

presentan abarcan la selección de estados de referencia, escalas temporales, 

umbrales y valores forestales adecuados. Al interpretar la degradación 

forestal, se omiten numerosas ambigüedades al emplear el marco de la 

resiliencia ecológica y al hacer referencia a la dinámica forestal. La 

degradación forestal se define específicamente como un estado de sucesión 

detenida inducida por la actividad humana, en el cual los procesos ecológicos 

que sustentan la dinámica forestal se ven reducidos o severamente limitados. 

Las métricas de degradación pueden abarcar aquellas que representan los 

procesos ecológicos que influyen en la dinámica de la comunidad, 

especialmente en lo que respecta a la regeneración de especies vegetales. 

La interrupción de la sucesión implica que es necesario intervenir en la gestión 

para restablecer las secuencias sucesivas. Esta definición es válida para 

cualquier ecosistema forestal y puede ser ampliada para incluir otros tipos de 

ecosistemas (Asner et al. 2009; FAO 2020). 

 

2.2.5 Principios básicos de teledetección 

La teledetección implica la detección y medición de las radiaciones de 

diferentes longitudes de onda reflejadas o emitidas por objetos o materiales 

distantes, lo que ayuda en su identificación y categorización. Ofrece cuatro 

componentes básicos para medir, que incluyen: (i) La fuente de energía, (ii) 

La ruta de transmisión, (iii) El objetivo, y (iv) El sensor satelital. Entre ellos, la 

fuente de energía o energía electromagnética es muy importante, ya que sirve 

como medio crucial para transmitir información desde el objetivo al sensor. Se 

describe como un espectro electromagnético, en el que existen muchas 

formas que describen la energía en una región específica del espectro (Anji-

Reddy 2010; Chuvieco 2016).  
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2.2.6 Análisis de mezcla espectral (SMA)  

El Análisis de Mezcla Espectral (AME) se utiliza en teledetección para separar 

la reflectancia espectral de cada píxel en una imagen en diferentes 

componentes conocidos como endmembers. La técnica mencionada es muy 

beneficiosa para analizar píxeles que contienen diferentes categorías de 

cobertura del suelo, con el fin de determinar la proporción de cada tipo de 

cobertura en cada píxel. A continuación, se ofrece un minucioso examen del 

Sistema de Vigilancia Ambiental y cómo se lleva a cabo su puesta en marcha 

(Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; Zhu y Woodcock 

2014; Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020b; Bullock et al. 2020c; Bullock 

et al. 2020d). 

 

Aspectos fundamentales a tener en cuenta:  

✓ Los patrones de reflectancia o emitancia a lo largo de diversas 

longitudes de onda de luz, conocidos como firmas espectrales, son 

exclusivos de cada material o cobertura terrestre. 

✓ Las firmas espectrales puras de los miembros finales son las 

representaciones auténticas de los diferentes materiales que se 

encuentran en la zona de estudio. Los elementos finales pueden ser 

extraídos de la información visual (elementos finales de la imagen) o 

de colecciones espectrales (elementos finales de referencia). 

✓ En muchas imágenes captadas por satélites, sobre todo aquellas con 

poca definición en la imagen, es frecuente observar píxeles que cubren 

zonas variadas con diferentes elementos, generando así la aparición 

de firmas espectrales combinadas. 

La gestión de Sistemas y Medio Ambiente es esencial para asegurar la 

perdurabilidad de las empresas en aspectos relacionados con el entorno 

natural.  

✓ La selección de endmembers: Encontrar los endmembers más 

significativos del área de interés es un paso crucial en el estudio de 

datos espectrales. El reto puede ser de gran importancia y a menudo 
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requiere combinar información concreta, conocimientos especializados 

y técnicas de análisis estadístico. 

✓ En este modelo de mezcla, se considera que la firma espectral de un 

píxel mezclado es el producto de sumar las firmas de los elementos 

finales, multiplicadas por su proporción dentro del píxel. 

✓ Determinar la cantidad disponible implica resolver las ecuaciones 

lineales de mezcla de cada píxel para estimar la abundancia de cada 

componente final. Con frecuencia, se emplea la técnica de regresión 

por mínimos cuadrados u otras tácticas de optimización para este fin. 

✓ La confirmación de los resultados se realiza utilizando información real 

recolectada en terreno, la valoración de especialistas o la confrontación 

con otros productos de teledetección. 

 

El Sistema de Teledetección de Apertura Sintética (SAR) se utiliza para 

mapear una variedad de superficies terrestres, como la vegetación, el suelo, 

el agua y las zonas urbanas, incluso en píxeles fusionados.  

La observación ambiental ayuda a supervisar la condición de las plantas, la 

erosión del suelo y los cambios en los cuerpos de agua. 

Dentro del ámbito de la investigación urbana, el estudio de las combinaciones 

espectroscópicas emerge como una herramienta valiosa para examinar la 

estructura y disposición de elementos que se encuentran en áreas urbanas, 

como el concreto, el alquitrán y la flora. 

Retos y consideraciones a tener en mente: La exactitud del Análisis de 

Mezclas Espectrales (SMA) se ve notablemente afectada por la correcta 

elección de los componentes finales. La existencia de extremidades finales 

inapropiadas puede provocar una clasificación errónea y perjudicar la 

exactitud al calcular la cantidad disponible. La diversidad de frecuencias es un 

principio esencial en la exploración de información. La diversidad inherente en 

las firmas espectrales, originada por elementos como la humedad del suelo, 

el estado de la vegetación o las condiciones atmosféricas, tiene la capacidad 
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de impactar en los resultados obtenidos a través del Análisis de Mezcla 

Espectral (SMA). La dificultad computacional aparece al manejar grandes 

cantidades de datos con Sistemas de Gestión de Archivos (SGA), lo que 

supone un reto informático importante, especialmente al tratar con imágenes 

de gran calidad. La espectroscopia de mezclas es una herramienta avanzada 

de teledetección que brinda la posibilidad de adquirir datos precisos acerca de 

los elementos que conforman la capa exterior de la Tierra. Resulta 

especialmente beneficioso en zonas donde la vegetación del suelo es variada 

y complicada (Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; 

Zhu y Woodcock 2014; Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020b; Bullock et 

al. 2020c; Bullock et al. 2020d). 

 

2.2.7 Índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) 

Los bosques talados selectivamente y los bosques quemados tienen una 

menor proporción de VG y una mayor proporción de VAN y Suelo en relación 

con los bosques intactos (Cochrane & Souza, 1998; Souza et al., 2003, en 

prensa). El contenido de sombra de estos bosques degradados también es 

mayor en relación con el bosque intacto (Souza et al., en prensa). Para realzar 

la señal de degradación causada por la tala selectiva y la quema, creamos un 

Índice de Fracción de Diferencia Normalizada (NDFI), calculado utilizando las 

imágenes de fracción obtenidas con los modelos SMA (Ecuación 2 y 3) (Souza 

y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; Zhu y Woodcock 2014). 

Los valores del NDFI oscilan entre 1 y 1. Teóricamente, se espera que el valor 

del NDFI en un bosque intacto sea alto (es decir, alrededor de 1) debido a la 

combinación de un alto sombreado del GV (es decir, un alto sombreado del 

GV y del dosel) y bajos valores del NPV y del Suelo. A medida que el bosque 

se degrada, se espera que las fracciones NPV y Suelo aumenten, reduciendo 

los valores NDFI en relación con el bosque intacto. Por lo tanto, el NDFI tiene 

el potencial de mejorar la detección de la degradación forestal causada por la 

tala y la quema selectivas. El NDFI tiene la ventaja de combinar, en una banda 

sintética, toda la información que ha demostrado ser relevante para identificar 
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y cartografiar los bosques degradados en la región amazónica (Souza y 

Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; Zhu y Woodcock 2014). 

 

2.2.8 Landsat 

Cuando se lanzó Landsat, el primer satélite de observación de la Tierra, a 

principios de la década de 1970, fue un desafío detectar las capas superiores 

de los bosques debido a las técnicas de análisis de imágenes de última 

generación (Masek et al. 2020; Wulder et al. 2022).  

Dentro del programa Landsat se encuentran Landsat 5, Landsat 8 y Landsat 

9, fruto de la colaboración entre la NASA y el USGS para adquirir información 

mediante teledetección de la superficie terrestre. Cada uno de los satélites de 

la serie Landsat ha aportado al seguimiento continuo de la superficie terrestre, 

colaborando en la supervisión y administración de los recursos, analizando las 

transformaciones y respaldando la toma de decisiones fundamentada.  

El programa Landsat ha sido esencial para ampliar nuestro conocimiento 

sobre los sistemas y procesos terrestres. La constante recopilación de 

información de los satélites Landsat respalda una variedad extensa de usos, 

los cuales abarcan (Masek et al. 2020; Wulder et al. 2022): 

✓ Observación ambiental: Monitoreo de las transformaciones en la 

utilización del terreno, la tala de árboles, el retroceso de las masas de 

hielo y la evolución de los terrenos húmedos. 

✓ En el ámbito agrícola se lleva a cabo la valoración de la vitalidad de las 

plantas, la predicción de la producción y la administración de los 

suministros de agua.  

✓ Planificación citadina: Supervisión del avance de la urbe y la evolución 

de las estructuras de apoyo. 

✓ Responder a desastres: Suministrar información precisa para manejar 

desastres naturales como inundaciones, incendios en bosques y 

huracanes (Masek et al. 2020; Wulder et al. 2022).  

En su conjunto, Landsat 5, 8 y 9 marcan momentos importantes en el 

desarrollo de las tecnologías para observar la Tierra, ayudando a ampliar 
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nuestro conocimiento sobre los variados paisajes que conforman nuestro 

planeta (Asner et al. 2004; Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza 

et al. 2013; Schultz et al. 2016; Bullock et al. 2020c; Aryal et al. 2021; Wulder 

et al. 2022; Eckert et al. 2024). 

El programa Landsat ofrece información consistente y de larga duración sobre 

la superficie terrestre mediante una flota de satélites equipados con tecnología 

de imagen de vanguardia (Masek et al. 2020; Wulder et al. 2022). Estos 

satélites adquieren imágenes multiespectrales y térmicas que son 

fundamentales para una variedad de usos, como la categorización de la 

cobertura terrestre, la identificación de modificaciones y la administración de 

recursos (Asner et al. 2004; Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza 

et al. 2013; Schultz et al. 2016; Bullock et al. 2020c; Aryal et al. 2021; Wulder 

et al. 2022; Eckert et al. 2024). 

Mediante el Análisis de Mezclas Espectrales (SMA) se puede separar las 

señales espectrales combinadas provenientes de imágenes recibidas de 

satélites como Landsat y otros. Cada píxel en una imagen de satélite 

generalmente muestra una combinación de diversos tipos de cobertura 

terrestre. La espectrometría de masas analiza estos píxeles combinados en 

proporciones de los componentes que los conforman, conocidos como 

endmembers. Esto facilita la medición precisa de la presencia de diversos 

materiales o tipos de cobertura del suelo dentro de un píxel. A posterior, con 

el Índice de Diferencia Normalizada de Vegetación (NDVI) se puede 

monitorear el estado de la vegetación, principalmente en áreas con presencia 

de bosques. Combine las fracciones de distintos miembros finales con el fin 

de mejorar la detección de la cobertura arbórea en los bosques y distinguir 

entre diversos estados de vegetación y elementos no vegetales (Asner et al. 

2004; Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; Souza et al. 2013; Schultz et 

al. 2016; Bullock et al. 2020c; Aryal et al. 2021; Wulder et al. 2022; Eckert et 

al. 2024). 
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2.3 Definición de términos 

Uso del suelo: Es el término utilizado para describir el uso humano de la 

tierra. Representa las actividades económicas y culturales (por ejemplo, usos 

agrícolas, residenciales, industriales, mineros y recreativos) que se practican 

en un lugar determinado (FAO 2012; FAO 2020). 

Cobertura terrestre: Corresponde a una descripción (bio)física de la 

superficie terrestre. Es aquello que se superpone o cubre actualmente el 

terreno (FAO 2012; FAO 2020). 

Perturbación forestal: Son las alteraciones en los bosques que alteran la 

organización, la mezcla y la labor de los ecosistemas arbóreos. Las 

alteraciones en los bosques, tanto si son provocadas por la naturaleza como 

por la intervención humana, resultan fundamentales en el funcionamiento de 

los bosques, influyendo en la diversidad biológica y en los beneficios que 

brindan los ecosistemas (FAO 2012; FAO 2020). 

Deforestación: Tala intencionada de tierras boscosas. Ocurre cuando 

limpiamos tierras para la agricultura o la ganadería y utilizamos madera como 

combustible, construcción o manufactura (FAO 2012; FAO 2020).  

Degradación forestal:  Es la disminución de la cubierta arbórea, la 

biodiversidad en los bosques o los cambios a un estado inferior de la 

estructura forestal (Asner et al. 2009). 

Análisis de mezclas espectrales (SMA): Es una herramienta poderosa de 

teledetección que se emplea para examinar la estructura de píxeles 

combinados presentes en las imágenes captadas por satélites. Cuando un 

píxel presenta diferentes tipos de cobertura del suelo, lo cual es común en 

datos de satélite de resolución media a gruesa, esta estrategia se vuelve 

sumamente beneficiosa (Souza et al. 2005).  

Vegetación fotosintética (GV): Características espectrales relacionadas con 

los pigmentos utilizados en la respiración fotosintética en las hojas y el 

contenido de agua del dosel (Souza et al. 2005; Asner et al. 2009). 
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Vegetación no fotosintética (NPV): Está compuesto por plantas 

senescentes o muertas, hojarasca, pastos cosechados, subproductos del 

manejo forestal intensivo, residuos de deforestación y otros materiales 

superficiales brillantes con características especiales relacionadas con 

compuestos de carbono seco (Souza et al. 2005; Asner et al. 2009). 

Suelo desnudo (Soil): Área sin cobertura superficial (Souza et al. 2005; 

Asner et al. 2009). 

Sombra: En el contexto del SMA, es uno de los miembros finales que explican 

el efecto de oscurecimiento de la firma espectral causado por las sombras o 

la falta de iluminación directa (Souza et al. 2005; Asner et al. 2009). 

Índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI): Es un indicador que 

mide la proporción de vegetación verde en una región específica, obtenido a 

partir del análisis de mezcla espectral (SMA). Facilita la distinción entre áreas 

con vegetación activa, áreas con vegetación inactiva, superficie terrestre y 

otros componentes no relacionados con la vegetación (Souza et al. 2005).  
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CAPÍTULO III: METODOLOGÍA DE INVESTIGACIÓN 

3.1 Tipo de estudio 

El estudio es descriptiva y correlacional, porque se realizó un análisis espacio-

temporal de la deforestación y degradación forestal utilizando el enfoque de 

análisis de mezcla espectral (SMA) en los distritos de Manu y Fitzcarrald, 

Madre de Dios entre los años 2010 y 2023 (Castro 2003; Baray 2006; Cazau 

2006; Hernández et al. 2010; León y González 2020). 

 

3.2     Diseño del estudio 

El diseño del estudio corresponde a transaccional (transversal) y longitudinal, 

porque se realizó un análisis espacio-temporal de la deforestación y 

degradación forestal utilizando el enfoque de análisis de mezcla espectral 

(SMA) en los distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios entre los años 

2010 y 2023 (Castro 2003; Baray 2006; Cazau 2006; Hernández et al. 2010; 

León y González 2020). 

 

3.3     Delimitación espacial y temporal 

Los distritos de Manu y Fitzcarrald son parte de la región Amazónica de Madre 

de Dios con una superficie de aproximadamente 19 374,0130 km2 (1 937 

401,30 ha). Geográficamente los distritos se encuentran entre los 11°15'28" S 

a 13°1'51" S y 70°36'2" O a 72°32'26" O. La altitud de los distritos varía de 176 

m. s.n.m hasta los 3 932 m s.n.m. (GOREMAD y IIAP 2009; SENAMHI 2015; 

Alarcón et al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021). Muestra varios bosques 

montanos y niveles altitudinales de selva tropical, todos ubicados dentro de 

un vasto e intrincado sistema hidrográfico. Caracterizado por un clima 

extremadamente lluvioso; en promedio, caen entre 2500 y 3000 mm de 
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precipitación en casi el 80 por ciento del territorio montañoso de los distritos; 

con precipitaciones ligeras en las cumbres.  

 

 

El régimen térmico es variable, en las zonas cercanas a la parte andina las 

temperaturas son frías a semi frígidas con una temperatura promedio anual 

de 8 °C; en la llanura Amazónica destacan las temperaturas frías, que se 

presentan entre los meses de mayo y julio y provienen de la Antártida. Pero 

por lo general las temperaturas son cálidas, con una temperatura promedio 

anual de 25,6 °C (Holdridge 1967). El área de estudio está dominada por una 

vasta llanura aluvial, formada por sedimentos recientes y antiguos que han 

sido arrastrados por los principales ríos (Madre de Dios y Manu) y tiene una 

topografía plana a ligeramente inclinada (0 a 5%). Consta de dos tipos de 

Figura 1. Ubicación del área de estudio. 
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terreno diferenciados: una llanura aluvial antigua y una reciente del 

Cuaternario (GOREMAD y IIAP 2009). 

La madera, la agricultura, la ganadería, el comercio y la extracción de oro son 

algunas de sus industrias más importantes. En los últimos años, la minería se 

ha convertido en la principal actividad económica, con una Población 

Económicamente Activa actual a nivel de la provincia de Manu de 27,70 

habitantes. Sin embargo, la minería de oro en la mayor parte es informal 

(GOREMAD y IIAP 2009). 

El estudio se evaluó en cuatro tiempos; 2010, 2015, 2020 y 2023. 

 

3.4 Población y muestra 

La población corresponde a una superficie de 19 374,0130 km2 (1 937 401,30 

ha). El número de muestras en el área de estudio se utilizó para validar los 

resultados de la deforestación y degradación forestal utilizando el enfoque de 

análisis de mezcla espectral (SMA) en los distritos de Manu y Fitzcarrald, 

Madre de Dios entre los años 2010 y 2023, aplico una distribución binomial de 

probabilidad (Anaya y Chuvieco 2010; Chuvieco y Hantson 2010; Ochoa y 

Páez 2019). El tamaño de muestra se calculó mediante la ecuación 1: 

           ▪
╩▬▲╝

╝ ╔ ╩▬▲
         (Ecuación 1) 

   

Dónde: 

Z: Es el valor de la curva normal estandarizada para un nivel determinado de 

probabilidad, 1,96 (95%). 

p: indica el porcentaje de aciertos estimado, 0,50 (50%). 

q: Indica el porcentaje de errores (q = 1 – p), 0,50 (50%). 

N: Tamaño de la población. 

E: El error permitido, 0,05 (5%). 
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Para garantizar que la muestra esté distribuida uniformemente en toda el área 

de estudio, se utilizó un muestreo aleatorio estratificado con enfoque 

probabilístico, donde habrá una mayor probabilidad de que se elijan todas las 

unidades de muestreo cercanas (Ochoa y Páez 2019). 

 

La distribución considero 384 muestras levantadas con un criterio mixto 

(puntos aleatorizados, datos campo e imágenes de satélite): (1) 128 muestras 

y/o puntos en la categoría de “Deforestación”, (2) 128 en “Degradación 

forestal) y (3) 128 en “Bosque” (Olivares y López-Beltrán 2019). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2. Distribución de muestras por estratos en el área de estudio. 
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3.5 Método y técnicas 

La identificación y cuantificación de la deforestación y degradación forestal en 

los distritos de Manu y Fitzcarrald se realizó con el aplicativo en la nube de 

Google Earth Engine (GEE). Basado en el análisis de series temporales de 

satélites Landsat, el enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA) permite 

el mapeo repetido y la estimación de la distribución espacial del cambio 

forestal en grandes áreas y simultáneamente a nivel de subpíxel. Su 

capacidad para detectar cambios forestales sutiles y a pequeña escala y para 

distinguir entre diferentes tipos de perturbaciones forestales ha sido 

demostrada en varios estudios (Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020b; 

Bullock et al. 2020c; Bullock et al. 2020d; Aryal et al. 2021; Eckert et al. 2024). 

Para limitar la influencia de estos factores, todas las imágenes de reflectancia 

de la superficie de la Colección 2 Nivel 2 de Landsat disponibles para el área 

y el período de estudio se filtraron para las nubes, las sombras de nubes y 

agua. La disponibilidad de imágenes Landsat filtradas adecuadas para el 

análisis se consideró menor 16% de nubosidad (Eckert et al. 2024). 

La medición de la precisión de los resultados de la clasificación de la 

deforestación y degradación utilizo un método mixto: trabajo de campo e 

imágenes de alta resolución; imágenes de WorldView (0,38 m), imágenes de 

PeruSat-1 (pancromático de 0,70 m y multiespectral de 2,8 m) y PlanetScope 

(3 m) (Planet-Team 2023). El diseño comprendió un muestreo estratificado 

aleatorio (Zhang et al. 2020). Para ambos casos, se aplicó una matriz de 

confusión que medio la precisión general y la concordancia de kappa (k) 

(Cohen 1960; Elijah y Jensen 1996; Chuvieco 2002; Cohen et al. 2003; 

Chuvieco y Hantson 2010; Alarcón et al. 2016). 

Como parte del proceso de análisis se utilizó los softwares Envi 5.3®, ArcGIS 

Pro 2.1® y ArcGIS 10.8®, que fueron proporcionado por el Centro de 

Teledetección para el Estudio y Gestión de los Recursos Naturales 

(CETEGERN) de la Universidad Nacional Amazónica de Madre de Dios 

(Alarcón et al. 2016) y el Centro de Innovación Científica Amazónica (CINCIA).  

 



37 

 

 

 

3.6 Tratamiento de datos 

3.6.1 Procesamiento de datos 

El estudio comprendió las siguientes fases: 

1. Selección de imágenes de satélite: se seleccionaron imágenes de 

Landsat Operational Land Imager (OLI y OLI 2) y Thematic Mapper 

(TM) del sitio web Earthexplorer.usgs.gov para formar una serie de 

tiempo durante la estación seca (junio a septiembre) de 2010, 2015, 

2020 y 2023. Para cubrir toda el área de estudio se utilizarán cinco 

imágenes con números de ruta y fila; 003-068, 004-068, 005-068, 003-

069 y 004-069 (Tabla 2). El mosaico de las imágenes Landsat de 2010, 

2015, 2020 y 2023 se procesaron en la plataforma en la nube de 

Google Earth Engine (GEE); calibración, preprocesamiento, corrección 

atmosférica, enmascaramiento de nubes y análisis de mezcla espectral 

(SMA) (Asner et al. 2004; Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; 

Asner et al. 2009; Souza et al. 2013; Schultz et al. 2016; Bullock et al. 

2020c). La selección de imágenes considero la ausencia de nubosidad 

o <16%. Todas las imágenes Landsat fueron de la Colección 2 y de 

Nivel 2.  

 

Tabla 2. Información de adquisición de imágenes Landsat 

Sensor Path Row Fecha de Imagen 

Landsat 5TM 
003-068, 004-068, 005-

068, 003-069 y 004-069 

Junio a septiembre 

de 2010 

Landsat 8 OLI 
003-068, 004-068, 005-

068, 003-069 y 004-069 

Junio a septiembre 

de 2015 y 2020 

Landsat 9 OLI 2 
003-068, 004-068, 005-

068, 003-069 y 004-069 

Junio a septiembre 

de 2023 
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Para la corrección atmosférica de las imágenes Landsat, se aplicó 

factores de escala a las bandas; 1. A las bandas ópticas se multiplico 

el factor de 0,0000275, 2. A las bandas térmicas se multiplico el factor 

de 0,00341802, y 3. Se le sumo a toso el valor de -0,2. 

 

 

2. Análisis de mezclas espectrales y NDFI: se planteó la metodología 

propuesta por Souza y Roberts (2005), análisis de mezcla espectral 

lineal, donde los datos de campo se relacionan con bosques talados, 

talados selectivamente y no perturbados en la Amazonía con 

proporciones de suelo, sombra, vegetación verde (GV) y vegetación no 

fotosintética (NPV). Los bosques densos contienen grandes fracciones 

de GV, bajas fracciones de suelo y VAN, y menor sombra que las otras 

Figura 3. Mosaico de imágenes Landsat; (a) Landsat 5 TM de 2010, (b) Landsat 8 OLI de 

2015, (c) Landsat 8 OLI de 2020 y (d) Landsat 9 OLI 2 de 2023. 
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coberturas terrestres de la zona. Los bosques talados presentan altas 

fracciones de suelo y los bosques raleados mayor sombra de dosel y 

menor GV que los bosques no perturbados.  

En este estudio se ha propuesto un enfoque indirecto en el cual, en 

términos generales, se ajustan los conceptos desarrollados para 

evaluar el paisaje forestal intacto a nivel mundial, siguiendo las 

directrices y recomendaciones del IPCC sobre cómo informar las 

emisiones y absorciones de gases de efecto invernadero en áreas 

forestales. 

Los elementos espectrales más comunes en los bosques degradados 

son la vegetación fotosintética, la vegetación no fotosintética, el suelo, 

y la sombra. Estos se consideran los componentes básicos en este tipo 

de entorno. En los bosques degradados, los píxeles mixtos son la 

característica principal. En ese sentido, se ha propuesto utilizar el 

Análisis de Mezclas Espectrales (SMA) para abordar la cuestión de los 

píxeles mixtos detectados en bosques degradados (Figura 5). Estos 

píxeles mixtos pueden descomponerse en fracciones de endmembers, 

donde la reflectancia del píxel mixto es el resultado de la suma de las 

reflectancias de los componentes de los endmembers presentes en el 

píxel. Los pixeles mixtos se descomponen en: 

Vegetación fotosintética (GV): Áreas abiertas en la parte superior de los 

árboles, proceso de regeneración forestal y eliminación de vegetación. 

Vegetación no fotosintética (NPV): Lesiones en la parte superior de los 

árboles y marcas de quemaduras. 

Suelo (Soil): Infraestructura para la extracción de madera, incluyendo 

caminos y áreas de acopio de troncos. 

Sombra (Shade): La topografía presenta variaciones y una cubierta de 

copas irregular, con grandes desniveles. 
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Los datos de Landsat se transformaron en fracciones espectrales de 

miembros finales y se utilizaron para calcular el Índice de Fracción de 

Degradación Normalizada (NDFI; Souza et al. (2005)). Los datos 

espectralmente no mezclados se utilizan para el seguimiento de 

perturbaciones y la clasificación de la cubierta terrestre mediante el 

análisis de series temporales. Para nuestro estudio, se recopilaron 

datos de muestra a los que se aplicaron estimadores imparciales para 

producir estimaciones precisas y de área de degradación y 

deforestación desde 2010 hasta 2023 (Tabla 4). 

Figura 4. Endmembers candidatas de la imagen para GV (a), NPV (b), Soil (c), Shade (d) y 

pixel mixto (e); ejemplo de 2023). 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) 
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Se desarrolló una proporción de fracciones de valores finales (Tabla 3), 

con el cual se calcula el Índice de Fracción de Degradación 

Normalizada (NDFI), con ello se enfatiza la diferencia entre los píxeles 

de bosque no perturbados, diluidos y despejados.  

 

Tabla 3. Valores de reflectancia para las bandas azul, verde, roja, NIR, 

SWIR1 y SWIR2 para cada material de fracción 

Fracción 

Valores de reflectancia pura para las bandas 

Azul Verde Roja NIR SWIR1 SWIR2 

Vegetación verde (GV) 0.0119 0.0475 0.0169 0.625 0.2399 0.0675 

Vegetación no 

fotosintética (NPV) 
0.1514 0.1597 0.1421 0.3053 0.7707 0.1975 

Suelo  0.1799 0.2479 0.3158 0.5437 0.7707 0.6646 

Sombra y nube 0.4031 0.8714 0.79 0.8989 0.7002 0.6607 

Fuente: tomado y adaptado de Souza et al. (2005). 

 

NDFI se define como: 

ὔὈὊὍ       (Ecuación 2) 

Donde 

Ὃὠ        (Ecuacion 3) 

 

Los valores de NDFI oscilan entre −1 y 1. Los bosques de dosel denso 

tienen un valor de NDFI cercano a 1. Una disminución de la cubierta 

arbórea dará lugar a una disminución del NDFI y una tala completa del 

bosque dará lugar a un valor cercano a -1. Los bosques de dosel abierto 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/forest-canopy
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tienen valores de NDFI similares a los bosques densos que han sido 

raleados debido a su estructura de dosel similar 

Todas las imágenes de Landsat utilizadas en el análisis se 

transformaron en fracciones de valores finales que representan la 

proporción GV, NPV, suelo, sombra y nube utilizando la función 

'desmezclar' en GEE. El algoritmo de desmezcla es un modelo de 

mezcla lineal simple que utiliza un único conjunto de miembros finales 

para desmezclar cada imagen. Restringimos el modelo para que 

devuelva proporciones de valores finales que sumen uno y sean 

distintas de cero. Los valores finales espectrales propuestas por Souza 

et al. (2005) se utilizaron en este análisis (Tabla 4). Se utilizaron un total 

de cinco imágenes para cada periodo con números de ruta y fila (003-

068, 004-068, 005-068, 003-069 y 004-069). El miembro final de la 

nube se usó para excluir los píxeles contaminados por la nube. El 

algoritmo de detección de cambios opera en las series temporales de 

cada píxel de la región de estudio. Los modelos de regresión de 

mínimos cuadrados ordinarios (OLS) se ajustan a las series temporales 

de todas las fracciones de valores finales y a los datos NDFI (Zhu y 

Woodcock 2014), pero modificado para centrarse en la degradación y 

la deforestación. Los valores NDFI utilizados en el estudio fueron:  

 

Tabla 4. Valores adaptados de NDFI 

Categoría Valores NDFI 

Bosque  > 0,80 

Degradación forestal  ≤ 0,80 

Deforestación ≤ 0,70 

Fuente: tomado y adaptado de Souza et al. (2005). 

 

3. Detección de cambios de NDFI: Para cuantificar y analizar los 

cambios en el área de estudio, se procedió a calcular la variación 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305200#bb0280
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305200#bb0280
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305200#t0005
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espacial entre las áreas y los tiempos iniciales (A1 y t1) y los finales 

(A2 y t2) correspondientes a un intervalo de tiempo determinado (R), 

tal como se expresa en la ecuación 3 (Puyravaud 2003, p. 58; INRENA 

et al. 2006; CA 2007, p. 45; Alarcón et al. 2016, p. 321; Asner y 

Tupayachi 2017, p. 98). 

 Ὑ  ὃρ ὃςȾ ὸς ὸρ              (Ecuación 4)  
 

La ecuación 4 proporcionó la tasa de cambio anual (q) basada en la 

tasa anual en porcentaje (Puyravaud 2003, p. 58; Alarcón et al. 2016, 

p. 321). 

      ή         (Ecuación 5) 

La variación en la cobertura entre los años 2010 y 2023 se evaluó 

mediante la diferencia espacial en la cobertura de cada periodo 

(Ecuación 6) (Puyravaud 2003, p. 58; INRENA et al. 2006; CA 2007, p. 

45; Alarcón et al. 2016, p. 321; Asner y Tupayachi 2017, p. 98). 

       Oὴέὧὥ ςπρπzρπ  Oὴέὧὥ ςπρυȟςπςπȟςπςσ      (Ecuación 6) 

 

El procesamiento de datos se realizará para todos los casos en el sistema de 

proyección World Geodetic System 1984 (WGS 84) zona 19 S. 

 

3.6.2 Precisión de datos 

Los mapas finales se evaluaron para su validación utilizando dos métricas 

diferentes: precisión general y coeficiente kappa (Ecuaciones 7 y 8). Con base 

en el número de muestras dado por la ecuación 1. (Cohen 1960; Cohen et al. 

2003; Cerda y Villarroel 2008; Kuhn y Johnson 2013; Alarcón et al. 2016). 

ὖὶὩὧὭίὭέὲ ὫὩὲὩὶὥὰὠὖ ὠὔὠὖ Ὂὖ ὠὔ Ὂὔϳ     (Ecuación 7) 

donde: VP es verdadero positivo, VN verdadero negativo, FP falso positivo, y 

FN falso negativo.  
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╚╪▬▬╪▓ ▫ ╬╝ ╬
ϳ       (Ecuación 8) 

donde: ƒo: proporción de unidades concordantes, y ƒc: proporción de unidades 

para las que se espera una concordancia al azar. 

 

Tabla 5. Valores del coeficiente kappa 

Coeficiente 

Kappa 
Fuerza de la Concordancia 

“0,00” “Pobre (Poor)” 

“0,01 – 0,20” “Leve (Slight)” 

“0,21 – 0,40 “Aceptable (Fair)” 

“0,41 – 0,60” “Moderada (Moderate)” 

“0,61 – 0,80” “Considerable (Substantial)” 

“0,81 – 1,00” “Casi perfecta (Almost perfect)” 

Fuente: Cerda y Villarroel (2008); Cohen (1960); (Cohen et al. 2003); Landis y Koch (1977). 

 

Los datos para la validación provienen bajo una técnica mixta; datos de campo 

e imágenes de alta resolución para 2023; datos de campo con 349 puntos 

(Anexo 2)., imágenes de WorldView (0,38 m) con 10 puntos (5 de 

deforestación y 5 de degradación forestal), imágenes de PeruSat-1 

(pancromático de 0,70 m y multiespectral de 2,8 m) con 10 puntos (5 de 

deforestación y 5 de degradación forestal), y PlanetScope (3 m) con 15 puntos 

(7 de deforestación y 8 de degradación forestal) (Figura 5) (Planet-Team 

2023). El procedimiento de colección de datos de campo fue de acuerdo al 

modelo propuesto por el Centro para el Estudio de Instituciones, Población y 

Cambio Ambiental de la Universidad de Indiana (CIPEC) (Moran y Brondizio 

1998; Chávez et al. 2013).  

Para el caso de los periodos 2015 y 2020, los puntos de validación fueron 

obtenidos de las imágenes PlanetScope (3 m) (Planet-Team 2023).  
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Finalmente, los puntos de validación para 2010 fueron obtenidos de las áreas 

de entrenamiento de la clasificación escogidos aleatoriamente.  

 

Fuente: (Planet-Team 2017; Planet-Team 2021; Planet-Team 2022; Planet-Team 2023; 

Planet-Team 2024). 

 

3.6.4 Análisis estadístico 

En base a los objetivos del estudio, se realizó un análisis estadístico. 

(b) 

(a) 

(c) 

Figura 5. Validación de bosque, degradación forestal y deforestación con imágenes de 

PeruSAT-1 con una resolución espacial de 0,7 m × 0,70 m (a) y de 2,8 m × 2,8 m (a), 

WorldView de 0,38 m x 0,38 m de resolución espacial (b), e imágenes PlanetScope de 3 m x 

3 m (c). 
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Para el primer objetivo, sobre determinar el índice de fracción de diferencia 

normalizada (NDFI) basado en el enfoque de análisis de mezcla espectral 

(SMA; vegetación verde (GV), vegetación no fotosintética (NPV), suelo, 

sombra y nube) en los distritos de Manu y Fitzcarrald, en los años 2010, 2015, 

2020 y 2023, se analizó la capacidad fotosintética de la vegetación mediante 

Google Earth Engine (GEE). 

El segundo y tercer objetivo, sobre determinar la deforestación y degradación 

forestal mediante índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) en los 

distritos de Manu y Fitzcarrald en los años 2010, 2015, 2020 y 2023, se 

discrimino las categorías por tipo de perturbación mediante GEE, mientras 

que las tasas se obtuvieron mediante procesamiento en ArcGIS 10,8® y 

ArcGIS Pro 10,8®. 

El cuarto objetivo, sobre cuantificar los cambios de cobertura por 

deforestación y degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald 

entre los años 2010-2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-2023, se procesó 

mediante ArcGIS 10,8® y ArcGIS Pro 10,8®. 
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CAPÍTULO IV: RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1 Índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) distritos de 

Manu y Fitzcarrald estacionales 

El enfoque extiende la investigación previa (Figura 4 y Tabla 3) en el análisis 

de mezclas espectrales para identificar la degradación forestal al dominio 

temporal (Figura 6-9). 

 

 

 

 

Figura 6. Fracciones de endmembers de GV (a), NPV (b), suelo (c) y sombra (d) de 2010 

del área de estudio. 
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Figura 7. Fracciones de endmembers de GV (a), NPV (b), suelo (c) y sombra (d) de 

2015 del área de estudio. 

Figura 8. Fracciones de endmembers de GV (a), NPV (b), suelo (c) y sombra (d) de 

2020 del área de estudio. 
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El monitoreo de perturbaciones se realizó utilizando NDFI durante el período 

2010-2023 (Figura 10). Investigaciones previas han demostrado que el NDFI 

es más sensible a las perturbaciones de los bosques tropicales que otros 

índices espectrales (Schultz et al. 2016). Sin embargo, encontramos que el 

agua puede tener ocasionalmente valores de NDFI similares a los bosques, 

en ese sentido, se tomó la decisión de excluir nubosidad, sombra de nubes y 

fuentes de agua. A pesar de algunos inconvenientes, consideramos que el 

NDFI, donde incluye coeficientes de regresión para GV, NPV, Soil y Shade 

como insumos para la clasificación de la cobertura del suelo son superiores a 

los métodos tradicionales de clasificación y detección de la degradación 

forestal y deforestación. 

Figura 9. Fracciones de endmembers de GV (a), NPV (b), suelo (c) y sombra (d) de 

2023 del área de estudio. 
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Figura 10. NDFI en escala de 

grises para 2010 (a), 2015 (b), 

2020 (c) y 2023 (d) para el área de 

estudio. 
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Los bosques intactos presentan un valor de NDFI cercano a 1. Una afectación 

de la cubierta implica una disminución del NDFI, mientras que una tala 

completa del bosque que genera deforestación, los valores disminuyen 

drásticamente, pudiendo llegar -1.  

 

4.2 Deforestación y degradación forestal mediante índice de 

fracción de diferencia normalizada (NDFI) en los distritos de 

Manu y Fitzcarrald   

Entre 2010 y 2023, la deforestación experimentó una mayor proporción 

respecto a la degradación forestal (58,74%, 14 625,35 ha), causada por 

diferentes actividades productivas, extractivas e infraestructura (Figura 11 y 

Tabla 6). Mientras que respecto a degradación forestal esta correspondió a 

41,26% (10 274,55 ha). 

El área de estudio experimentó un incremento de la deforestación de 2010 

(8674,92 ha) a 2023 (14625,35 ha) en aproximadamente el 68,59%, con un 

declive en el 2020 (Tabla 6), ello puede deberse a la pandemia (COVID19), 

donde gran parte de las actividades fueron paralizadas. 

Respecto a la degradación forestal, esta sufrió un aumento entre 2010 

(8217,97 ha) hasta el 2023 (10274,55 ha) con un 25,03%, sufriendo un 

retroceso igual que la deforestación al año 2020 (Taba 6), esto podría deberse 

a una consecuencia indirecta de la pandemia (COVID19). 

En general, aproximadamente 1 750 730,76 ha de bosque en el área de 

estudio experimentaron algún tipo de perturbación desde 2010 (Tabla 6 y 

Figura 12), y como era de esperar la deforestación contribuyo con una mayor 

proporción respecto a la degradación forestal. 
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Figura 11. NDFI de los periodos 2010 (a), 

2015 (b), 2020 (c) y 2023 (d) del área de 

estudio. 
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Tabla 6. Cuantificación de la degradación forestal y deforestación 

Periodo 
Categorías (ha) 

1 (Deforestación) 2 (Degradación forestal) 3 (Bosque) 

2010 8674,92 8217,97 1750730,76 

2015 15842,19 12792,46 1738988,99 

2020 10038,07 7500,21 1750085,37 

2023 14625,35 10274,55 1742723,76 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En el área estudio interactúan predios agrícolas, comunidades indígenas, 

títulos habilitantes, Áreas Naturales Protegidas (Reserva Comunal Amarakari 

y Parque Nacional Manu) y su zona de amortiguamiento, el cual está 

dominada por un mosaico de paisajes que en su mayoría están habitados y 

Figura 12. Temporalidad de la degradación forestal y 

deforestación 
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gestionados por comunidades locales e indígenas que practican una 

combinación de agricultura permanente, cultivo migratorio, ganadería y tala 

de árboles.  

En este contexto, la deforestación en el periodo de análisis (2010-2023) 

presento una mayor extensión (14 625,35 ha) que la degradación forestal, sin 

embargo, encontramos que se habían degradado áreas sustanciales (10 

274,55 ha).  

La degradación ocurrió en mayor proporción entre 2010-2015, en el cual se 

puede asumir la mayor presión por actividades de agricultura transitoria y tala 

de árboles, dándose una desaceleración de la degradación después de 2015, 

indicando un efecto positivo de conservación.  

El mismo patrón, pero con una mayor cuantificación sigue la deforestación. La 

deforestación fue baja hasta 2010, luego aumentó considerablemente 2023. 

La cantidad de degradación forestal y deforestación solo puede explicarse por 

una combinación de todos los factores conocidos, agricultura permanente, 

cultivo migratorio, ganadería y la tala selectiva (Baraloto et al. 2015; Perz et 

al. 2016; Mendoza Robles et al. 2017; Alarcon et al. 2020; Alarcon-Aguirre et 

al. 2021; Alarcón et al. 2021; Perz et al. 2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023; 

Eckert et al. 2024).  

Los datos obtenidos, nos muestra la magnitud de perdida de cobertura forestal 

y como estos se encuentran distribuidos por grado de perturbación, siendo la 

el aporte de la degradación forestal considerable y el cual debe considerase 

en los planes de gestión del territorio (Alarcón et al. 2021; Eckert et al. 2024). 

Los resultados difieren de otros estudios (Souza et al. 2005; Allnutt et al. 2013; 

Zhu y Woodcock 2014; Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020c; Bullock et al. 

2020d; Aryal et al. 2021; Eckert et al. 2024), donde el porcentaje de 

degradación forestal fue superior a la deforestación, este variación es posible 

a los impactos indirectos que generara los proyectos de infraestructura, pero 

también la presencia de áreas naturales protegidas y territorio de 

comunidades indígenas que velan por la conservación de los recursos del 

bosque.   
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Este estudio analizó cómo se desarrollaron la dinámica y las tasas de cambio 

de la cubierta forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald (provincia de 

Manu) mediante el SMA, no solo entendiendo como única causa la 

deforestación, sino también la degradación forestal. Además, buscamos 

identificar y separar el patrón de cambio forestal (es decir, degradación 

forestal) causado por la agricultura migratoria, tala selectiva, quemas en otras 

actividades que afectan el bosque capturadas desde el espacio. Hasta la 

fecha, varios estudios han tenido como objetivo desarrollar enfoques o 

conjuntos de datos listos para usar que brinden dinámicas de deforestación 

anual, así como, degradación forestal y múltiples perturbaciones forestales sin 

mucho éxito (Zhu y Woodcock 2014; Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020b; 

Bullock et al. 2020c; Bullock et al. 2020d; Eckert et al. 2024). Sin embargo, 

pocos estudios han utilizado estos enfoques de SMA para observar una 

dinámica forestal (deforestación y degradación forestal) en paisajes de 

bosques tropicales. Muchos estudios utilizan los conjuntos de datos del 

Cambio Forestal Global (GFC) (Hansen et al. 2013), que proporcionan 

actualizaciones anuales globales sobre el porcentaje de pérdida forestal (es 

decir, deforestación, pero no degradación forestal o perturbaciones múltiples) 

por píxel Landsat de 30 × 30 m. Caballero et al. (2018) utilizó el mismo 

conjunto de datos GFC, pero en combinación con CLASlite Asner et al. (2009), 

para evaluar tanto la deforestación como la degradación forestal causadas por 

la minería artesanal de oro en la región de Madre de Dios en Perú. Sin 

embargo, su enfoque se centró principalmente en los impactos directos de la 

minería en los bosques tropicales; no evaluaron los cambios indirectos en el 

uso de la tierra. En última instancia, la combinación de desarrollos recientes 

en tecnología y algoritmos, incluido el acceso a todo el archivo histórico de 

datos satelitales Landsat a través de servicios de computación en la nube 

(GEE), lo que nos ha permitido monitorear diferentes tipos de perturbaciones 

forestales con tanto detalle espacial y temporal. Esto, a su vez, hace posible 

comprender mejor cómo el desarrollo de actividades a gran escala impacta 

los paisajes circundantes. 
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Como era de esperar, la mayor parte de la deforestación se produjo cercano 

a la vía de acceso y centros poblados. Por lo que, la deforestación y la 

degradación continuaron en niveles moderados. Este patrón espaciotemporal 

sugiere efectos impulsados por actividades como la agricultura migratoria, 

ganadería y tala de árboles. También debemos destacar, el rol de la 

comunidades indígenas que juegan un rol protector del bosque y están 

expectantes al desarrollo de actividades ilegales e informales que puedan 

modificar el paisaje (Baraloto et al. 2015; Perz et al. 2016; Mendoza Robles et 

al. 2017; Alarcon et al. 2020; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcón et al. 2021; 

Perz et al. 2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023; Alarcón-Aguirre et al. 2023). 

 

4.3 Tasa de perdida de cobertura por deforestación y degradación 

forestal 

La pérdida de bosque está relacionada con la agricultura permanente, 

migratoria, ganadería y tala de árboles. La deforestación y degradación de la 

cubierta forestal y el cambio a otros usos ha variado en los años evaluados, 

con una tasa anual de cambio de -0,13% con -1 142,42 ha/año (49%) para 

degradación forestal y -1 205,94 ha/año (51%) de deforestación en 2010-

2015, disminuyendo esta tasa (recuperación) a 0,13% con 991,46 ha/año 

(45%) para degradación forestal y 1 227,87 ha/año (55) de deforestación en 

2015-20. Para 2020-2023 esta tasa se incrementa a -0,14% con -1 049,39 

ha/año (43%) para degradación forestal y -1 404,48 ha/año (57) para 

deforestación (Tabla 7). 

Los resultados indican una tasa anual de cambio (q) de -0,04% con -254,15 

ha/año (41%) por degradación forestal y de -361,77 ha/año (59%) de 

deforestación para los años 2010-2023 (Tabla 7 y Figura 12). 
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Tabla 7. Tasa de degradación forestal y deforestación 

Periodos 

Tasa anual de cambio (%) 
Perturbación total anual 

promedio (ha) (r) 

Tasa 

general 

Proporción de 

degradación 

forestal 

Proporción 

de 

deforestación 

Degradación 

forestal 
Deforestación 

2010-2015 -0,13 49 51 -1142,42 -1205,94 

2015-2020 0,13 45 55 991,46 1227,82 

2020-2023 -0,14 43 57 -1049,39 -1404,48 

2010-2023 -0.04 41 59 -254,15 -361,77 

 

Sin embargo, el análisis espacio-temporal del periodo comprendido entre 

2015 y 2020 muestra valores atípicos, con una tasa anual de cambio (q) de -

0,13 con 991,46 ha/año (45%) para la degradación forestal y de -1 227,87 

ha/año (56%) para la deforestación (Tabla 7). Se comprende que se podría 

estar haciendo referencia a áreas abandonadas o áreas que han dejado de 

ser trabajadas debido a la pandemia de COVID-19, donde la recuperación se 

está llevando a cabo a través de la regeneración natural mediante procesos 

de sucesión (Tabla 7 y Figura 12). La perturbación del bosque y su conversión 

a otros usos se observa principalmente en áreas cercanas a infraestructuras 

como carreteras y cuerpos de agua (Southworth et al. 2011; Eckert et al. 

2024). 

En un período de 13 años, se ha observado una perturbación de la cubierta 

forestal en el área de estudio, con 14 625,35 hectáreas afectadas por 

deforestación y 10 274,55 hectáreas por degradación forestal. Estas cifras se 

consideran mínimas en relación con las afectaciones registradas en otras 

áreas de la región de Madre de Dios, así como en diferentes regiones 

amazónicas del Perú y de la cuenca amazónica (Bennett et al., 2018; Murad 

y Pearse, 2018; Glinskis y Gutiérrez-Vélez, 2019; López et al., 2020; RAISG, 

2020), no obstante, es importante no subestimar el impacto negativo que la 

agricultura, la ganadería y la deforestación representan para los bosques 

(Oliveira et al. 2008; Duff y Downs 2019; Ofosu et al. 2020; Alarcón et al. 

2021). Diversos investigadores han evidenciado que las actividades 



58 

 

 

 

relacionadas con la agricultura, la ganadería, la deforestación y la 

construcción de infraestructuras contribuyen al aumento de la pérdida de 

bosques (Recanati et al. 2015; Bennett et al. 2018; Ofosu et al. 2020; 

Tarazona y Miyasiro-López 2020). 

Por otro lado, autores como Alarcón et al. (2021); Alarcón et al. (2016) y 

Chávez et al. (2013) analizaron la evolución de la disminución de los bosques 

en el sureste de la Amazonia peruana y las tendencias de deforestación a 

nivel regional en Madre de Dios. Aunque los hallazgos no concuerdan, esto 

se debe a que se están examinando áreas extensas a nivel regional, lo que 

explica las diferencias espaciales, pero las tasas de pérdida anual son 

comparables. 

La perturbación total anual promedio (ha) y la tasa anual de cambio (%) 

difieren de otros estudios (Souza et al. 2005; Allnutt et al. 2013; Zhu y 

Woodcock 2014; Bullock et al. 2020a; Bullock et al. 2020c; Bullock et al. 

2020d; Aryal et al. 2021; Eckert et al. 2024), donde la degradación forestal fue 

superior a la deforestación, este variación es posible a los impactos indirectos 

que generara los proyectos de infraestructura, pero también la presencia de 

áreas naturales protegidas y territorio de comunidades indígenas que velan 

por la conservación de los recursos del bosque.   

 

4.3.1 Evaluación de precisión de NDFI 

La evaluación de la precisión del algoritmo en los cuatro periodos se llevó a 

cabo a través del análisis de una matriz de confusión de los NDFI, como se 

muestra en las tablas 5 a 11. 

En el año 2010, se determinó un modelo general con una precisión del 82,20% 

y una concordancia kappa de 0,731, clasificada como "Considerable" (Tabla 

8). En el año 2015, se registró un modelo general con un índice de precisión 

del 83,30% y una concordancia de 0,75, clasificada como "Considerable" 

según la tabla 9. En el año 2020, se obtuvo un modelo general con un índice 

de precisión del 83,10% y una concordancia de 0,746, clasificada como 

"Considerable" según la tabla 10. Para el año 2023, se obtuvo un modelo 
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general con un índice de precisión del 86,20% y una concordancia de 0,793, 

clasificada como "Considerable" (Tabla 11) (Cohen 1960; Cohen et al. 2003). 

 

Tabla 8. Índice de kappa y matriz de confusión de puntos aleatorizados frente 

a datos de la NDFI de Landsat 2010 

Categoría 
Puntos aleatorios 

1 2 3 ƒNDFI Landsat 

NDFI 
Landsat 
(2010) 

1 101 (36) 24 5 130 

2 3 99 (44) 24 126 

3 1 12 115 (48) 128 

ƒPAxI 105 135 144 384 

ƒo= 315 ƒc= 128 

k= 0,731 kM = 0,965 

σk = 0,0294 σko = 0,0361 

z= 20,266 
Matriz de 
confusión= 

0,820 

 

Las muestras seleccionadas al azar en el proceso de validación (n=384) 

durante el año 2010 (Tabla 8) resultaron ser relevantes en la evaluación del 

uso del suelo y la cobertura terrestre (deforestación, degradación forestal y 

bosques) (Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Yaghobi et al. 2019). Se analizaron 

los datos recolectados según un criterio de frecuencias periódicas (Cohen 

1960; Cohen et al. 2003; Yaghobi et al. 2019).  

Con un valor de k igual a 0,731, se puede observar que más de la mitad de 

las muestras verificadas están de acuerdo (excluyendo el azar) con los datos 

del Índice de Fracción de Diferencia Normalizada (NDFI) obtenidos a través 

de imágenes del satélite Landsat. kM es igual a 0,965, por lo tanto, una porción 

significativa de las discrepancias se debe a diferencias marginales que 

pueden influir en los resultados finales. La probabilidad de que el valor de x 

como parámetro poblacional se sitúe dentro del intervalo de 0,673 a 0,788 es 

del 95 por ciento (Cohen 1960; Cohen et al. 2003). El valor de z (20,266) es 

altamente significativo con una probabilidad menor a (P)<0,001 (Tabla 9), lo 

cual implica la comparación de un parámetro hipotético de la población con un 
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valor estadístico observado (Yaghobi et al. 2019; Koley y Chockalingam 

2022).  

 

Tabla 9. Índice de kappa y matriz de confusión de imágenes de alta resolución 

frente a datos de la NDFI de Landsat 2015 

Categoría 
Puntos de imágenes 

1 2 3 ƒNDFI Landsat 

NDFI 
Landsat 
(2015) 

1 99 (35) 23 7 129 

2 5 102 (44) 21 128 

3 1 7 119 (49) 127 

ƒPIxI 105 132 147  384 

ƒo= 320 ƒc= 128 

k= 0,750 kM = 0,980 

σk = 0,0285 σko = 0,0361 

z= 20,801 
Matriz de 
confusión= 

0,833 

 

Las muestras seleccionadas de imágenes de satélite de alta resolución en el 

proceso de validación (n=384) durante el año 2015 (Tabla 9) resultaron ser 

relevantes en la evaluación del uso del suelo y la cobertura terrestre 

(deforestación, degradación forestal y bosques) (Cohen 1960; Cohen et al. 

2003; Yaghobi et al. 2019). Se analizaron los datos recolectados según un 

criterio de frecuencias periódicas (Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Yaghobi et 

al. 2019).  

Con un valor de k igual a 0,75, se puede observar que más de la mitad de las 

muestras verificadas están de acuerdo (excluyendo el azar) con los datos del 

Índice de Fracción de Diferencia Normalizada (NDFI) obtenidos a través de 

imágenes del satélite Landsat. kM es igual a 0,980, por lo tanto, una porción 

significativa de las discrepancias se debe a diferencias marginales que 

pueden influir en los resultados finales. La probabilidad de que el valor de x 

como parámetro poblacional se sitúe dentro del intervalo de 0,694 a 0,806 es 

del 95 por ciento (Cohen 1960; Cohen et al. 2003). El valor de z (20,801) es 

altamente significativo con una probabilidad menor a (P)<0,001 (Tabla 9), lo 

cual implica la comparación de un parámetro hipotético de la población con un 
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valor estadístico observado (Yaghobi et al. 2019; Koley y Chockalingam 

2022).  

 

Tabla 10. Índice de kappa y matriz de confusión de imágenes de alta 

resolución frente a datos de la NDFI de Landsat 2020 

Categoría 
Puntos de imágenes 

1 2 3 ƒNDFI Landsat 

NDFI 
Landsat 
(2020) 

1 100 (34) 19 7 126 

2 3 100 (43) 25 128 

3 1 10 119 (51) 130 

ƒPIxI 104 129 151 384 

ƒo= 319 ƒc= 128 

k= 0,746 kM = 0,988 

σk = 0,0287 σko = 0,0361 

z= 20,640 
Matriz de 
confusión= 

0,831 

 

Las muestras seleccionadas de imágenes de satélite de alta resolución en el 

proceso de validación (n=384) durante el año 2020 (Tabla 10) resultaron ser 

relevantes en la evaluación del uso del suelo y la cobertura terrestre 

(deforestación, degradación forestal y bosques) (Cohen 1960; Cohen et al. 

2003; Yaghobi et al. 2019). Se analizaron los datos recolectados según un 

criterio de frecuencias periódicas (Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Yaghobi et 

al. 2019).  

Con un valor de k igual a 0,746, se puede observar que más de la mitad de 

las muestras verificadas están de acuerdo (excluyendo el azar) con los datos 

del Índice de Fracción de Diferencia Normalizada (NDFI) obtenidos a través 

de imágenes del satélite Landsat. kM es igual a 0,988, por lo tanto, una porción 

significativa de las discrepancias se debe a diferencias marginales que 

pueden influir en los resultados finales. La probabilidad de que el valor de x 

como parámetro poblacional se sitúe dentro del intervalo de 0,690 a 0,802 es 

del 95 por ciento (Cohen 1960; Cohen et al. 2003). El valor de z (20,640) es 

altamente significativo con una probabilidad menor a (P)<0,001 (Tabla 10), lo 

cual implica la comparación de un parámetro hipotético de la población con un 



62 

 

 

 

valor estadístico observado (Yaghobi et al. 2019; Koley y Chockalingam 

2022).  

  

Tabla 11. Índice de kappa y matriz de confusión de datos de campo e 

imágenes de alta resolución frente a datos de la NDFI de Landsat 2023 

Categoría 
Puntos de campo e imágenes 

1 2 3 ƒNDFI Landsat 

NDFI 
Landsat 
(2023) 

1 107 (36) 12 7 126 

2 3 106 (43) 18 127 

3 1 12 118 (49) 131 

ƒPCxI 111 130 143 384 

ƒo= 331 ƒc= 128 

k= 0,793 kM = 0,984 

σk = 0,0264 σko = 0,0361 

z= 21,945 
Matriz de 
confusión= 

0,862 

 

Las muestras seleccionadas de imágenes de satélite de alta resolución en el 

proceso de validación (n=384) durante el año 2023 (Tabla 11) resultaron ser 

relevantes en la evaluación del uso del suelo y la cobertura terrestre 

(deforestación, degradación forestal y bosques) (Cohen 1960; Cohen et al. 

2003; Yaghobi et al. 2019). Se analizaron los datos recolectados según un 

criterio de frecuencias periódicas (Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Yaghobi et 

al. 2019).  

Con un valor de k igual a 0,793, se puede observar que más de la mitad de 

las muestras verificadas están de acuerdo (excluyendo el azar) con los datos 

del Índice de Fracción de Diferencia Normalizada (NDFI) obtenidos a través 

de imágenes del satélite Landsat. kM es igual a 0,984, por lo tanto, una porción 

significativa de las discrepancias se debe a diferencias marginales que 

pueden influir en los resultados finales. La probabilidad de que el valor de x 

como parámetro poblacional se sitúe dentro del intervalo de 0,741 a 0,845 es 

del 95 por ciento (Cohen 1960; Cohen et al. 2003). El valor de z (21,945) es 

altamente significativo con una probabilidad menor a (P)<0,001 (Tabla 11), lo 

cual implica la comparación de un parámetro hipotético de la población con un 
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valor estadístico observado (Yaghobi et al. 2019; Koley y Chockalingam 

2022).  

 

4.4 Cambios de cobertura por deforestación y degradación forestal 

en los distritos de Manu y Fitzcarrald 

El análisis del cambio espacio-temporal de la cobertura por deforestación y 

degradación con NDFI (Figura 13), muestran un cambio gradual respecto del 

año 2010 a 2023 (Tabla 15).  

Respecto a los cambios del bosque, para 2010 reporta 1 746 308,70 ha, con 

una disminución para 2023 con 1 737 540,38 ha (-0,50%). 
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Figura 13. Cambios de cobertura por 

deforestación y degradación forestal 

para 2010-2015 (a), 2015-2020 (b), 

2020-2023 (c) y 2010-2023 (d). 
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El aumento de la extensión de la deforestación y la degradación forestal desde 

el primer período (2010) hasta el segundo período (2015), se traduce en 12 

346,89 ha (60,14%) para la deforestación y 11 963,66 ha (54,74%) para la 

degradación forestal (Tabla 12). Por otro lado, entre el segundo período 

(2015) y el tercer período (2020), se observa una disminución a 6 464,52 ha 

(-31,03%) para la deforestación y 6 630,28 ha (-39,44%) para la degradación 

forestal (Tabla 13). Desde el tercer periodo (2020) hasta el cuarto periodo 

(2023), se observa una clara tendencia al alza, con un total de 11 855,45 ha 

(37,52%) afectadas por deforestación y 9 927,30 ha (36,07%) afectadas por 

degradación forestal, tal como se detalla en la tabla 14. 

La reducción de la deforestación y degradación forestal durante el año 2020 

estuvo directamente relacionada con la interrupción de diversas actividades 

debido a la pandemia del COVID-19. Al finalizar este periodo, se observa un 

aumento significativo en la perturbación de los bosques (Tabla 12-15), 

impulsado principalmente por los tradicionales patrones de cambio en el 

paisaje. Esto incluye una combinación de actividades como la agricultura de 

largo plazo, la rotación de cultivos, la cría de ganado y la tala de árboles, así 

como la influencia indirecta de la infraestructura, especialmente la 

construcción y pavimentación de carreteras, que promueve el asentamiento 

de centro poblados y el inicio de actividades productivas y extractivas.  

En términos generales, se observa una clara tendencia al alza en el período 

comprendido entre 2010 y 2023, con un aumento del 51,84% (equivalente a 

12 167,10 ha) en el caso de la deforestación y del 26,48% (10 049,24 ha) en 

lo que respecta a la degradación forestal (Tabla 15). 

 

Tabla 12. Cambios de cobertura por deforestación y degradación forestal, 

periodo 2010-2015 

Categoría 

2015 

1 
(Deforestación) 

2 
(Degradación 

forestal) 

3 
(Bosque) 

Total 

2
0

1
0
 

1 (Deforestación) 6924,66 1241,08 4162,11 12327,84 

2 (Degradación forestal) 469,77 782,50 7786,88 9039,15 
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3 (Bosque) 12346,89 11963,66 1721946,11 1746256,66 

Total 19741,31 13987,24 1733895,10 1767623,65 

 

Tabla 13. Cambios de cobertura por deforestación y degradación forestal, 

periodo 2015-2020 

Categoría 

2020 

1 
(Deforestación) 

2 
(Degradación 

forestal) 

3 
(Bosque) 

Total 

2
0
1
5

 

1 (Deforestación) 6358,53 897,99 12468,27 19724,79 

2 (Degradación forestal) 780,94 918,49 12248,12 13947,55 

3 (Bosque) 6464,52 6630,28 1720856,50 1733951,30 

Total 13603,99 8446,76 1745572,89 1767623,65 

 

Tabla 14. Cambios de cobertura por deforestación y degradación forestal, 

periodo 2020-2023 

Categoría 

 2023 

1 
(Deforestación) 

2 
(Degradación 

forestal) 

3  
(Bosque) 

Total 

2
0
2
0

 

1 (Deforestación) 6291,99 762,80 6544,62 13599,40 

2 (Degradación forestal) 553,84 702,20 7116,45 8372,49 

3 (Bosque) 11855,45 9927,20 1723869,12 1745651,76 

Total 18701,28 11392,19 1737530,18 1767623,65 

 

Tabla 15. Cambios de cobertura por deforestación y degradación forestal, 

periodo 2010-2023 

Categoría 

 2023 

1 
(Deforestación) 

2 
(Degradación 

forestal) 

3 
(Bosque) 

Total 

2
0
1
0

 

1 (Deforestación) 6196,72 845,68 5274,60 12317,00 

2 (Degradación forestal) 338,59 485,96 8173,43 8997,98 

3 (Bosque) 12167,10 10049,24 1724092,35 1746308,70 

Total 18702,41 11380,88 1737540,38 1767623,68 
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Por otro lado, los resultados marcan como ha ocurrido esta dinámica de 

cambio, se puede observar en la Figura 14 que la tendencia de la cobertura 

de 2010 a 2023 sufre una perturbación por degradación en el 2015 y 

marcando a finales de ese periodo un cambio drástico, llegando hasta la 

deforestación. Curiosamente en el 2017el área empieza a recuperarse, con 

perturbación que solo llegan a degradación forestal. 

 

La figura 15 marca una tendencia de perturbaciones que llegan a la a 

degradación forestal, deforestación y recuperación del bosque, esto producto 

de áreas que son abandonadas y luego son reingresadas para diversas 

actividades.  

Figura 14. Dinámica temporal de la degradación forestal y deforestación. 
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La figura 16 marca una tendencia de perturbaciones que llegan a la a 

degradación forestal y deforestación, con un cambio drástico en el 2022 y 

2023.  

 

En un período de 13 años, se ha observado una perturbación de la cubierta 

forestal en el área de estudio, de 1 746 308,70 ha de bosque, 18 702,41 

Figura 15. Dinámica temporal de la degradación forestal y deforestación. 

Figura 16. Dinámica temporal de la degradación forestal y deforestación. 
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hectáreas fueron afectadas por deforestación y 11 380,88 hectáreas por 

degradación forestal. Sin embargo, estas cifras se consideran mínimas en 

relación con las afectaciones registradas en otras áreas de la región de Madre 

de Dios, así como en diferentes regiones amazónicas del Perú y de la cuenca 

amazónica (Bennett et al., 2018; Murad y Pearse, 2018; Glinskis y Gutiérrez-

Vélez, 2019; López et al., 2020; RAISG, 2020), no obstante, es importante no 

subestimar el impacto negativo que la agricultura, la ganadería y la 

deforestación representan para los bosques (Oliveira et al. 2008; Duff y Downs 

2019; Ofosu et al. 2020; Alarcón et al. 2021). Diversos investigadores han 

evidenciado que las actividades relacionadas con la agricultura, la ganadería, 

la deforestación y la construcción de infraestructuras contribuyen al aumento 

de la pérdida de bosques (Recanati et al. 2015; Bennett et al. 2018; Ofosu et 

al. 2020; Tarazona y Miyasiro-López 2020; Eckert et al. 2024) 

Por otro lado, también debemos destacar que las áreas con fines de 

conservación (Áreas Naturales Protegidas y zonas de amortiguamiento) y 

territorio de comunidades indígenas contribuyen a prevenir la deforestación y 

degradación forestal. Sin embargo, esta situación se puede invertir, fuera de 

los límites de las áreas en mención (Souza y Roberts 2005; Souza et al. 2005; 

Souza et al. 2013; Schultz et al. 2016; Bullock et al. 2020b; Bullock et al. 

2020c; Chen et al. 2021; Eckert et al. 2024).  
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CONCLUSIONES 

El índice de fracción de diferencia normalizada (NDFI) y el análisis de mezcla 

espectral (SMA) pueden contribuir a los esfuerzos en curso para cartografiar 

y supervisar las perturbaciones por degradación forestal y deforestación en la 

Amazonia peruana. El NDFI mejora la detección de daños en el dosel forestal 

con respecto a las técnicas existentes y puede utilizarse junto con el algoritmo 

SMA para cartografiar sin ambigüedades los daños en el dosel forestal.  

Con base en el patrón espaciotemporal de la deforestación y degradación 

forestal, determinamos que la presión sobre el bosque aumentó después del 

periodo 2010; de 8 674,92 ha de áreas deforestadas y 8 217,97 ha de 

cobertura forestal degradado a 14 625,35 ha de áreas deforestadas y 

10274,55 ha de cubierta foresta degradado, con una disminución en el periodo 

2020, producto de pandemia (COVID19).  

La perturbación total anual promedio (-0,04%) y la tasa anual de cambio 

determinaron una cuantificación superior pero leve de la deforestación sobre 

la degradación forestal; con -361,77 ha/año (59%) de la deforestación y de -

254,15 ha/año (41%) correspondientes a la degradación forestal entre los 

periodos 2010-2023. 

En cuanto a la precisión, para el año 2010, 2015, 2020 y 2023 se determinaron 

un modelo general de 82,20%, 83,30%, 83,10% y 86,20% respectivamente. 

Mientras que la concordancia de kappa reporto 0,731, 0,75, 0,746 y 0,793 

para 2010, 2015, 2020 y 2023, clasificada como "Considerable". 

La dinámica del cambio de cobertura por deforestación y degradación forestal, 

donde se observa una clara tendencia al alza en el período comprendido entre 

2010 y 2023, con un aumento del 51,84% (equivalente a 12 167,10 hectáreas) 

en el caso de la deforestación y del 26,48% (10 049,24 hectáreas) en lo que 

respecta a la degradación forestal. 

Se rechaza la hipótesis nula y se acepta la alterna, donde el enfoque de 

análisis de mezcla espectral (SMA) mediante índice de fracción de diferencia 

normalizada (NDFI) utilizado para el análisis espacio-temporal en los distritos 

de Manu y Fitzcarrald de la Amazonia de Madre de Dios entre los años 2010 
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y 2023 presenta una tendencia creciente de deforestación y degradación 

forestal.   
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SUGERENCIAS 

La exploración de nuevas técnicas de procesamiento de imágenes de satélite 

mediante la teledetección espacial, implica aproximarse a la generación de 

mayor detalles de las causas de la perturbación del bosque, en ese sentido 

creemos que la aplicación del el índice de fracción de diferencia normalizada 

(NDFI) mediante el análisis de mezcla espectral (SMA) con imágenes de 

mayor resolución espacial como Sentinel-2, PlanetScope y WorldView pueden 

contribuir a cartografiar y supervisar las perturbaciones por degradación 

forestal y deforestación en la Amazonia peruana que permitan la 

implementación de políticas de gestión del territorio. 
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Anexo 1. Matriz de consistencia. 

Título: Evaluación espacio-temporal de la deforestación y la degradación forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios. 

PROBLEMA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL VARIABLES/INDICADORES METODOLOGÍA 

¿Como y cuanto será la deforestación y 
degradación forestal utilizando el enfoque de 
análisis de mezcla espectral (SMA) en los 
distritos de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios 
en el periodo 2010-2023? 

Realizar el análisis espacio-temporal de 
la deforestación y degradación forestal 
utilizando el enfoque de análisis de 
mezcla espectral (SMA) en los distritos 
de Manu y Fitzcarrald, Madre de Dios 
entre el periodo 2010-2023. 

El enfoque de análisis de 
mezcla espectral (SMA) 
mediante índice de 
fracción de diferencia 
normalizada (NDFI) 
utilizado para el análisis 
espacio-temporal en los 
distritos de Manu y 
Fitzcarrald de la 
Amazonia de Madre de 
Dios entre el periodo 
2010-2023 presenta una 
tendencia creciente de 
deforestación y 
degradación forestal.   

Variable Dependiente: 
Deforestación y 
degradación forestal en los 
años 2010, 2015, 2020 y 
2023. 
 
Indicadores: 
Medición de la 
degradación forestal y la 
deforestación. 
 

 
Variable Independiente: 
Reflectancia del análisis de 
mezcla espectral (SMA) de 
la deforestación y 
degradación forestal en las 
imágenes Landsat. 
 
Indicadores: 
1. SMA; GV, NPV, Soil, 

Shae. 
2. NDFI. 
3. Cuantificación de los 

cambios de la 
degradación forestal 
y deforestación. 

4. Índice Global e 
Índice de Kappa (k). 

Diseño: Transaccional (transversal) y 
longitudinal. 
Tipo: descriptiva, correlacional y predictivo 
Método:  
1. Pre procesamiento de imágenes 

Landsat con Google Earth Engine. 
2. Análisis de mezcla espectral (SMA). 
3. Cuantificación del NDFI. 
4. Precisión general con datos de campo e 

imágenes de alta resolución. 
5. Medición de cambios de NDFI de 2010-

2023. 
 
Población y muestra: se empleará la 
distribución binomial de probabilidad. 
 

ὲ
ὤὴήὔ

ὔ ρὉ ὤὴή
 

 

“Z: Es el valor de la curva normal 
estandarizada para un nivel determinado de 
probabilidad, 1,96 (95%)”. 

“p: indica el porcentaje de aciertos estimado, 
0,50 (50%)”. 

“q: Indica el porcentaje de errores (q = 1 – p), 
0,50 (50%)”. 

“N: Tamaño de la población”. 

“E: El error permitido, 0,05 (5%)”. 

PROBLEMAS ESPECIFICOS OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

P.E.1 ¿Como será el índice de fracción de 
diferencia normalizada (NDFI) basado en el 
enfoque de análisis de mezcla espectral (SMA; 
vegetación verde (GV), vegetación no 
fotosintética (NPV), suelo, sombra y nube) en 
los distritos de Manu y Fitzcarrald, en el periodo 
2010-2023? 
P.E.2 ¿Cuánto será la deforestación y 
degradación forestal en los distritos de Manu y 
Fitzcarrald en el periodo 2010-2023? 
P.E.3 ¿Cuánto será la tasa de perdida de 
cobertura por deforestación y degradación 
forestal en los distritos de Manu y Fitzcarrald en 
los periodos 2010-2015, 2015-2020, 2020-
2023 y 2010-2023? 
P.E.4 ¿En qué grado serán los cambios de 
cobertura por deforestación y degradación 
forestal en os distritos de Manu y Fitzcarrald 
entre los periodos 2010-2015, 2015-2020, 
2020-2023 y 2010-2023? 
 

O.E.1 Determinar el índice de fracción de 
diferencia normalizada (NDFI) basado 
en el enfoque de análisis de mezcla 
espectral (SMA; vegetación verde (GV), 
vegetación no fotosintética (NPV), suelo, 
sombra y nube) en los distritos de Manu 
y Fitzcarrald, en el periodo 2010-2023. 
O.E.2 Determinar la deforestación y 
degradación forestal mediante índice de 
fracción de diferencia normalizada 
(NDFI) en los distritos de Manu y 
Fitzcarrald en el periodo 2010-202. 
O.E.3 Determinar la tasa de perdida de 
cobertura por deforestación y 
degradación forestal en los distritos de 
Manu y Fitzcarrald en los periodos 2010-
2015, 2015-2020, 2020-2023 y 2010-
2023. 
O.E.4 Cuantificar los cambios de 
cobertura por deforestación y 
degradación forestal en os distritos de 
Manu y Fitzcarrald entre los periodos 
2010-2015, 2015-2020, 2020-2023 y 
2010-2023. 
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Anexo 2. Puntos de muestreo distribuidos al azar por estratos en los distritos 

de Manu y Fitzcarrald. 

Nº Categoría Este Norte 

1 Bosque 309138 8641378 

2 Bosque 306889 8642833 

3 Bosque 303053 8643495 

4 Bosque 296835 8643892 

5 Bosque 292166 8643470 

6 Bosque 288898 8641907 

7 Bosque 285855 8639658 

8 Bosque 284003 8637409 

9 Bosque 281622 8636086 

10 Bosque 277785 8634234 

11 Bosque 274213 8630927 

12 Bosque 268525 8625635 

13 Bosque 266805 8622593 

14 Bosque 263084 8617845 

15 Bosque 260587 8612142 

16 Bosque 257677 8609760 

17 Bosque 256486 8605262 

18 Bosque 254105 8600632 

19 Bosque 250004 8601294 

20 Bosque 246432 8602881 

21 Bosque 244315 8600897 

22 Bosque 242066 8597986 

23 Bosque 240346 8594811 

24 Bosque 240082 8590446 

25 Bosque 239817 8587271 

26 Bosque 238494 8583302 

27 Bosque 243723 8579972 

28 Bosque 243917 8582418 

29 Bosque 243654 8583831 

30 Bosque 244697 8589343 

31 Bosque 244249 8592175 

32 Bosque 246564 8594547 

33 Bosque 247755 8595473 

34 Bosque 251194 8595340 

35 Bosque 254766 8594679 

36 Bosque 256354 8595605 

37 Bosque 259132 8597589 

38 Bosque 262439 8601029 

39 Bosque 265350 8607379 

40 Bosque 266540 8610157 

41 Bosque 268525 8613597 
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42 Bosque 269980 8617301 

43 Bosque 272229 8619947 

44 Bosque 275404 8622593 

45 Bosque 278182 8625768 

46 Bosque 281754 8627884 

47 Bosque 284664 8630001 

48 Bosque 287310 8632514 

49 Bosque 289824 8635293 

50 Bosque 290750 8637542 

51 Bosque 295380 8637674 

52 Bosque 298290 8637938 

53 Bosque 300142 8638600 

54 Bosque 302391 8637938 

55 Bosque 303979 8637012 

56 Bosque 305831 8636748 

57 Bosque 307418 8636219 

58 Bosque 296703 8646802 

59 Bosque 292866 8646537 

60 Bosque 290220 8647596 

61 Bosque 289294 8649316 

62 Bosque 286781 8650771 

63 Bosque 284929 8651961 

64 Bosque 282283 8653417 

65 Bosque 280299 8650109 

66 Bosque 280166 8648257 

67 Bosque 281886 8646802 

68 Bosque 283870 8644685 

69 Bosque 284664 8642039 

70 Bosque 284664 8642039 

71 Bosque 286913 8641775 

72 Bosque 288898 8641907 

73 Bosque 287575 8640055 

74 Bosque 285855 8639658 

75 Bosque 284003 8637409 

76 Bosque 281622 8636086 

77 Bosque 279108 8635425 

78 Bosque 277785 8634234 

79 Bosque 276065 8632647 

80 Bosque 274213 8630927 

81 Bosque 274213 8630927 

82 Bosque 287575 8631192 

83 Bosque 284664 8630001 

84 Bosque 281754 8627884 

85 Bosque 279637 8626958 

86 Bosque 276859 8623915 
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87 Bosque 274081 8621799 

88 Bosque 272229 8619947 

89 Bosque 269980 8617301 

90 Bosque 268525 8613597 

91 Bosque 267599 8612406 

92 Bosque 266540 8610157 

93 Bosque 265350 8607379 

94 Bosque 263630 8605527 

95 Bosque 246300 8586080 

96 Bosque 247358 8588990 

97 Bosque 240743 8588990 

98 Bosque 240743 8592562 

99 Bosque 240346 8594811 

100 Bosque 240346 8596399 

101 Bosque 242066 8597986 

102 Bosque 242066 8597986 

103 Bosque 243521 8599441 

104 Bosque 244315 8600897 

105 Bosque 246432 8602881 

106 Bosque 248945 8602220 

107 Bosque 250004 8601294 

108 Bosque 252517 8601955 

109 Bosque 254105 8603807 

110 Bosque 254105 8603807 

111 Bosque 255031 8606056 

112 Bosque 255031 8606056 

113 Bosque 271567 8616110 

114 Bosque 272229 8619947 

115 Bosque 276859 8623915 

116 Bosque 281754 8627884 

117 Bosque 287575 8631192 

118 Bosque 298026 8646405 

119 Bosque 295380 8646405 

120 Bosque 292866 8646537 

121 Bosque 290220 8647596 

122 Bosque 289294 8649316 

123 Bosque 286781 8650771 

124 Bosque 259132 8612009 

125 Bosque 259926 8614258 

126 Bosque 260190 8617830 

127 Bosque 261645 8621799 

128 Bosque 271435 8629207 

129 Degradación forestal 310129 8635425 

130 Degradación forestal 310300 8635572 

131 Degradación forestal 310205 8635857 
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132 Degradación forestal 310230 8636194 

133 Degradación forestal 310180 8636454 

134 Degradación forestal 310065 8636670 

135 Degradación forestal 309957 8637153 

136 Degradación forestal 310840 8637337 

137 Degradación forestal 310726 8637534 

138 Degradación forestal 310580 8637699 

139 Degradación forestal 310370 8637756 

140 Degradación forestal 310434 8637959 

141 Degradación forestal 310700 8638550 

142 Degradación forestal 310688 8638696 

143 Degradación forestal 310580 8638778 

144 Degradación forestal 310510 8638823 

145 Degradación forestal 309951 8638181 

146 Degradación forestal 309742 8638029 

147 Degradación forestal 309684 8637978 

148 Degradación forestal 309672 8637743 

149 Degradación forestal 309735 8637451 

150 Degradación forestal 309716 8637261 

151 Degradación forestal 309913 8637280 

152 Degradación forestal 309907 8637521 

153 Degradación forestal 309824 8637661 

154 Degradación forestal 309513 8638493 

155 Degradación forestal 309399 8638639 

156 Degradación forestal 309316 8638874 

157 Degradación forestal 309176 8639102 

158 Degradación forestal 308967 8639235 

159 Degradación forestal 308891 8639496 

160 Degradación forestal 308827 8639623 

161 Degradación forestal 308745 8639782 

162 Degradación forestal 308122 8639616 

163 Degradación forestal 308116 8639718 

164 Degradación forestal 308110 8639832 

165 Degradación forestal 308097 8639902 

166 Degradación forestal 308148 8640017 

167 Degradación forestal 308173 8640118 

168 Degradación forestal 307995 8640048 

169 Degradación forestal 307792 8639337 

170 Degradación forestal 307627 8639337 

171 Degradación forestal 307544 8639959 

172 Degradación forestal 307716 8639883 

173 Degradación forestal 307900 8639947 

174 Degradación forestal 307900 8640042 

175 Degradación forestal 307964 8640182 

176 Degradación forestal 308078 8640315 
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177 Degradación forestal 308097 8640550 

178 Degradación forestal 308002 8640658 

179 Degradación forestal 307760 8640829 

180 Degradación forestal 307475 8640906 

181 Degradación forestal 307074 8640779 

182 Degradación forestal 308065 8641210 

183 Degradación forestal 306757 8641547 

184 Degradación forestal 306605 8641280 

185 Degradación forestal 306274 8640950 

186 Degradación forestal 306293 8640131 

187 Degradación forestal 293085 8643045 

188 Degradación forestal 292914 8643172 

189 Degradación forestal 292749 8643338 

190 Degradación forestal 292749 8643560 

191 Degradación forestal 292635 8643706 

192 Degradación forestal 292527 8643922 

193 Degradación forestal 292508 8644112 

194 Degradación forestal 292616 8644392 

195 Degradación forestal 292743 8644468 

196 Degradación forestal 291911 8643839 

197 Degradación forestal 292317 8642366 

198 Degradación forestal 292412 8642334 

199 Degradación forestal 291072 8642404 

200 Degradación forestal 291187 8642163 

201 Degradación forestal 291542 8642163 

202 Degradación forestal 291638 8642449 

203 Degradación forestal 291949 8642557 

204 Degradación forestal 292152 8642664 

205 Degradación forestal 292889 8643039 

206 Degradación forestal 293727 8642753 

207 Degradación forestal 293460 8642404 

208 Degradación forestal 287618 8636168 

209 Degradación forestal 287434 8635953 

210 Degradación forestal 287301 8635699 

211 Degradación forestal 287059 8635387 

212 Degradación forestal 287688 8635908 

213 Degradación forestal 287872 8635756 

214 Degradación forestal 287796 8635660 

215 Degradación forestal 287701 8635622 

216 Degradación forestal 287097 8634981 

217 Degradación forestal 286285 8634359 

218 Degradación forestal 285586 8634676 

219 Degradación forestal 280720 8631152 

220 Degradación forestal 280077 8630703 

221 Degradación forestal 279653 8630445 
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222 Degradación forestal 279173 8630064 

223 Degradación forestal 279121 8629707 

224 Degradación forestal 279518 8629977 

225 Degradación forestal 279895 8630311 

226 Degradación forestal 280498 8630692 

227 Degradación forestal 276275 8627921 

228 Degradación forestal 276402 8627608 

229 Degradación forestal 276216 8627346 

230 Degradación forestal 275224 8627457 

231 Degradación forestal 275851 8627552 

232 Degradación forestal 274918 8627286 

233 Degradación forestal 265877 8616098 

234 Degradación forestal 265718 8616138 

235 Degradación forestal 265512 8616210 

236 Degradación forestal 265695 8615785 

237 Degradación forestal 265615 8615702 

238 Degradación forestal 265718 8615348 

239 Degradación forestal 265580 8615174 

240 Degradación forestal 265361 8614868 

241 Degradación forestal 265060 8614384 

242 Degradación forestal 265068 8614884 

243 Degradación forestal 242927 8578474 

244 Degradación forestal 243109 8578482 

245 Degradación forestal 243395 8578665 

246 Degradación forestal 243117 8578847 

247 Degradación forestal 243331 8578895 

248 Degradación forestal 243395 8579244 

249 Degradación forestal 245308 8579633 

250 Degradación forestal 245094 8579609 

251 Degradación forestal 245157 8580006 

252 Degradación forestal 244848 8579919 

253 Degradación forestal 244324 8580236 

254 Degradación forestal 243681 8580268 

255 Degradación forestal 243633 8580816 

256 Degradación forestal 243482 8581284 

257 Deforestación 244387 8574974 

258 Deforestación 244546 8575037 

259 Deforestación 244990 8575267 

260 Deforestación 244744 8575109 

261 Deforestación 244895 8574640 

262 Deforestación 244538 8574712 

263 Deforestación 245530 8574672 

264 Deforestación 245157 8573981 

265 Deforestación 244609 8575482 

266 Deforestación 244855 8575775 
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267 Deforestación 244482 8575886 

268 Deforestación 244308 8576164 

269 Deforestación 243951 8576894 

270 Deforestación 243601 8576831 

271 Deforestación 244093 8577172 

272 Deforestación 243903 8577085 

273 Deforestación 243712 8577450 

274 Deforestación 243443 8577418 

275 Deforestación 243728 8577855 

276 Deforestación 244736 8577458 

277 Deforestación 243530 8577442 

278 Deforestación 243712 8577450 

279 Deforestación 243530 8577664 

280 Deforestación 243300 8577537 

281 Deforestación 243117 8577871 

282 Deforestación 244736 8577458 

283 Deforestación 241903 8578030 

284 Deforestación 242093 8578236 

285 Deforestación 242331 8578672 

286 Deforestación 241839 8579093 

287 Deforestación 241784 8579292 

288 Deforestación 241546 8579093 

289 Deforestación 241474 8579212 

290 Deforestación 241403 8579276 

291 Deforestación 241355 8579434 

292 Deforestación 241355 8579561 

293 Deforestación 241236 8579442 

294 Deforestación 241466 8579998 

295 Deforestación 242704 8579538 

296 Deforestación 245094 8579609 

297 Deforestación 245427 8579681 

298 Deforestación 246046 8579609 

299 Deforestación 245617 8580633 

300 Deforestación 244324 8580236 

301 Deforestación 244093 8580435 

302 Deforestación 243776 8580490 

303 Deforestación 243490 8580704 

304 Deforestación 243506 8581093 

305 Deforestación 243458 8581435 

306 Deforestación 242689 8581205 

307 Deforestación 242022 8580998 

308 Deforestación 241633 8580808 

309 Deforestación 243189 8582546 

310 Deforestación 242673 8583070 

311 Deforestación 241569 8583332 
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312 Deforestación 242736 8583618 

313 Deforestación 242625 8583856 

314 Deforestación 242188 8584229 

315 Deforestación 242562 8584689 

316 Deforestación 241966 8584943 

317 Deforestación 242562 8585856 

318 Deforestación 242736 8586245 

319 Deforestación 246435 8583189 

320 Deforestación 246149 8583252 

321 Deforestación 245665 8582983 

322 Deforestación 245681 8582697 

323 Deforestación 244101 8589817 

324 Deforestación 243522 8589904 

325 Deforestación 243617 8589690 

326 Deforestación 244324 8589229 

327 Deforestación 244903 8589309 

328 Deforestación 245117 8589483 

329 Deforestación 245371 8589706 

330 Deforestación 244506 8590904 

331 Deforestación 243490 8591833 

332 Deforestación 250134 8598818 

333 Deforestación 250459 8598659 

334 Deforestación 250642 8598286 

335 Deforestación 250491 8597961 

336 Deforestación 250309 8597326 

337 Deforestación 250777 8596968 

338 Deforestación 251190 8596691 

339 Deforestación 252301 8597294 

340 Deforestación 252071 8596961 

341 Deforestación 255722 8596365 

342 Deforestación 255928 8596468 

343 Deforestación 258929 8601890 

344 Deforestación 258675 8601596 

345 Deforestación 258540 8601977 

346 Deforestación 260167 8602263 

347 Deforestación 261413 8603239 

348 Deforestación 261231 8603414 

349 Deforestación 262643 8603287 

350 Deforestación 261080 8604922 

351 Deforestación 261286 8604620 

352 Deforestación 260961 8604176 

353 Deforestación 262643 8603287 

354 Deforestación 263149 8604993 

355 Deforestación 264657 8604014 

356 Deforestación 265318 8604424 
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357 Deforestación 262064 8607639 

358 Deforestación 261350 8606131 

359 Deforestación 261667 8606025 

360 Deforestación 263334 8607322 

361 Deforestación 287126 8635457 

362 Deforestación 287183 8635590 

363 Deforestación 287228 8635730 

364 Deforestación 287310 8635812 

365 Deforestación 287469 8635838 

366 Deforestación 287688 8635908 

367 Deforestación 287856 8635971 

368 Deforestación 288167 8636187 

369 Deforestación 288212 8636536 

370 Deforestación 288459 8636415 

371 Deforestación 288428 8636568 

372 Deforestación 287621 8636796 

373 Deforestación 292358 8642283 

374 Deforestación 292517 8642378 

375 Deforestación 293727 8642753 

376 Deforestación 292889 8643039 

377 Deforestación 292542 8643508 

378 Deforestación 292638 8643400 

379 Deforestación 292749 8643560 

380 Deforestación 292771 8643743 

381 Deforestación 292714 8643800 

382 Deforestación 294733 8642264 

383 Deforestación 295425 8643502 

384 Deforestación 295787 8642873 
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Anexo 3. Panel fotográfico. 

 

 

Foto 1. Degradación forestal y deforestación. 

 

 

 

Foto 2. Bosque. 
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Foto 3. Deforestación por quema. 

 

 

 

Foto 4. Tala de árboles. 
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Foto 5. Perturbación natural. 

 

 

 

Foto 6. Tala rasa. 
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Foto 7. Agricultura permanente. 

 

 

 

Foto 8. Degradación forestal y deforestación. 
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