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Resumen

El estudio tuvo como objetivo evaluar los cambios espacio-temporales de la
deforestacion por actividades antrépicas en territorios indigenas del ECA
Amarakaeri Madre de Dios a partir de imagenes PlanetScope, periodo 2018-
2024. Se utilizaron imagenes satelitales de alta resolucién (resolucion espacial
de 4 m) de PlanetScope debido a los beneficios en ayudar a diferenciar varias
clases de cobertura terrestre con una resolucion espacial mas alta mediante
técnicas de redes neurales (Neural Net) con ENVI. Los resultados mostraron
una superficie de formacion boscosa y areas mayormente naturales para el
periodo inicial (2018) de 178 716,80 ha a 176 137,13 ha para 2024, la
deforestacion paso de 8 020,31 ha a 10 599,44 ha, en 6 afios de evaluacion,
la deforestacion se increment6 en 2 579,13 ha. Siendo la mayor responsable
la mineria de oro con un 65,50% en el 2018 'y 72,80% en el 2024. La pérdida
de cobertura boscosa en el periodo de 2018-2024 mostr6 una tasa anual de
cambio (q) de -0,24% y una deforestacion total anual promedio (r) de 429,95
ha/afio. Para los afios 2018 y 2024, se determind una precision global a través
de un andlisis de una matriz de confusion que arrojo un valor de 87,30% y
89,30%, respectivamente. La concordancia de kappa reporto una fiabilidad de
0,848y 0,873, categorizada como Casi perfecta. El cambio de LULC cuantifica
a la clase de bosque y areas mayormente naturales con 178 800,15 ha para
2018 y con 177 628,91ha para 2024. Traduciéndose en una deforestacion
inicial de 7 936,97 a una final de 9 107.66 ha. Esta tendencia, género que de
2018-2024 las areas de pasto (15) aumentara en un 58,91%, agricultura (18)
con 278,19%, mosaico agropecuario (21) con 1,66%, infraestructura (24) con
59,23% y mineria (30) con un 20,49%. Finalmente, se demuestra la alta
fiabilidad de imagenes de alta resolucion para cuantificar la deforestacion en

la Amazonia.

Palabras clave: Uso y cobertura de suelo, neural net, mineria de oro,

agricultura y mosaico agropecuario.



Abstract

The study aimed to assess the spatio-temporal changes of deforestation due
to anthropogenic activities in the indigenous territories of the Amarakaeri
Madre de Dios ECA from PlanetScope imagery, period 2018-2024. High-
resolution satellite imagery (4 m spatial resolution) from PlanetScope was
used for its advantages in differentiating different land cover classes with
higher spatial resolution, using neural network techniques with ENVI. The
results showed an area of forest formation and mostly natural areas for the
initial period (2018) from 178 716.80 ha to 176 137.13 ha by 2024,
deforestation increased from 8 020.31 ha to 10 599.44 ha, in 6 years of
assessment, deforestation increased by 2 579.13 ha. Gold mining is the most
responsible with 65.50% in 2018 and 72.80% in 2024. The loss of forest cover
in the period 2018-2024 showed an annual rate of change (q) of -0.24% and
an average annual total deforestation (r) of 429.95 ha/year. For the years 2018
and 2024, an overall accuracy was determined through a confusion matrix
analysis, which yielded a value of 87.30% and 89.30%, respectively. The
kappa concordance showed a reliability of 0.848 and 0.873, categorized as
near perfect. The LULC change quantifies the forest class and mostly natural
areas with 178,800.15 ha for 2018 and with 177,628.91 ha for 2024. This
translates into an initial deforestation of 7,936.97 to a final deforestation of
9,107.66 ha. This trend, gender that from 2018-2024 the pasture (15) will
increase by 58.91%, agriculture (18) with 278.19%, agricultural mosaic (21)
with 1.66%, infrastructure (24) with 59.23% and mining (30) with 20.49%.
Finally, the high reliability of high-resolution imagery for quantifying
deforestation in the Amazon is demonstrated.

Key words: Land use and land cover, neural network, gold mining, agriculture

and agricultural mosaic.
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Introduccion

La pérdida de bosques a menudo sigue a la demanda de productos forestales
y a la produccion de tierras despejadas, lo que aumenta preguntas sobre las
mejores maneras de equilibrar la conservacion con el desarrollo econémico
(Rico et al. 2018). La pérdida de bosques tropicales ha sido impulsada por
innumerables intereses tanto individuales como sociales, desarrollo
econdmico, incluida la tala y la mineria legales e ilegales, el desarrollo de
infraestructura, la ganaderia y la expansion de la agricultura industrializada
(Rico et al. 2018). A pesar del crecimiento de los bosques en las zonas
templadas; incluso en plantaciones desde 1990 ha habido en promedio una
pérdida neta anual de bosques del 0,13 por ciento a nivel mundial (FAO 2016;
FAO 2020). Eso representa una pérdida neta total de bosque durante este
periodo de 129 millones de hectareas, una superficie equivalente al tamafio
de Sudéfrica (FAO 2016; FAO 2020).

En el caso de la Amazonia peruana ha experimentado un aumento alarmante
en las Ultimas décadas, con una pérdida de bosque (2001-2022) de 2 921 137
ha, generando consecuencias ambientales y sociales de gran magnitud
(MINAM 2024). La region de Madre de Dios, lugar donde se encuentra la
Reserva Comunal Amarakaeri y sus comunidades nativas asociadas, no es
excluyente a esta problematica, y representa una pérdida de bosque de
10,33% (301 781 ha) respecto a la Amazonia peruana (MINAM 2024).

Monitorear los cambios forestales y las areas de cambios utilizando imagenes
de satélite es una parte cada vez mas importante de las iniciativas destinadas
a reducir la deforestacion global, principalmente porque los resultados pueden
respaldar una respuesta rapida a la deforestacion (Asrat et al. 2018; Vijay et
al. 2018; Aik y Ismail 2020; Suratman et al. 2020; Gonzéalez-Fernandez et al.
2022; Wagner et al. 2023). Por otro lado, los enfoques existentes para la
deteccion de perturbaciones forestales adolecen de varias limitaciones. Por
ejemplo, las series temporales de Landsat y ahora Sentinel analizadas con
sistemas de trayectoria espectral se utilizaron para mapear deforestacion en
varias regiones del mundo. Los productos utilizando un enfoque de

aprendizaje automatico permiten mapear la extension, pérdida y ganancia de



la cobertura arborea a escala global (Asrat et al. 2018; Vijay et al. 2018; Aik y
Ismail 2020; Suratman et al. 2020; Pickering et al. 2021; Gonzéalez-Fernandez
et al. 2022; Masolele et al. 2022; Wagner et al. 2023; Yang et al. 2023).

Para respaldar las actividades de monitoreo de la perdida de bosque, es
necesario detectar cambios forestales lo antes posible, asi como caracterizar
la dinamica de la superficie terrestre con altas frecuencias temporales en
escalas espaciales finas (Asrat et al. 2018; Francini et al. 2020; Pickering et
al. 2021; Rufin et al. 2022; Walker et al. 2022; Yang et al. 2023; Zhang et al.
2023). Esta informacion es esencial para las actividades de monitoreo forestal
en territorios heterogéneos como areas naturales protegidas y comunidades
indigenas, donde la dimensién de la apertura de areas son variables (Asrat et
al. 2018; Francini et al. 2020; Pickering et al. 2021; Rufin et al. 2022; Walker
et al. 2022; Yang et al. 2023; Zhang et al. 2023).

Hasta la fecha, no esta disponible un método integral para monitorear el
cambio forestal casi en tiempo real, principalmente porque los sensores
Opticos satelitales tradicionales no proporcionan imagenes con tiempos de
revisita suficientemente cortos y resolucion espacial suficiente para predecir
cambios forestales en pequefias areas (Chavez et al. 2013; Alarcén et al.
2016; Asrat et al. 2018; Aik y Ismail 2020; Francini et al. 2020; Suratman et al.
2020; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Pickering et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al.
2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023). Mdltiples plataformas satelitales con una
variedad de frecuencias temporales adquieren imagenes Opticas de alta
resolucién utiles para cartografiar los cambios forestales: CBERS (26 dias),
SPOT (26 dias), IRS (25 dias), LANDSAT (16 dias) y Sentinel-2 (2 a 5 dias
dependiendo de la latitud) (Alarcon-Aguirre et al. 2023) (Vijay et al. 2018;
Francini et al. 2020; Masolele et al. 2022). Aunque estas fuentes de
informacion pueden usarse para mapear eficientemente los cambios
forestales anuales utilizando métodos de deteccion de cambios, ninguna
adquiere imagenes con suficiente frecuencia para un monitoreo casi en tiempo
real (Francini et al. 2020)o para apoyar medidas operativas de reaccion
rapida, especialmente en regiones nubladas . El nimero de observaciones

validas se puede aumentar utilizando imagenes de radar de apertura sintética



(SAR) que pueden penetrar las nubes (Alarcon et al. 2016; Alarcon-Aguirre et
al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

La nueva constelacién de nanosatélites PlanetScope representa un posible
punto de inflexion en este tema.La misibn  PlanetScope

(https://www.planet.com/) fue iniciada por Planet Labs Inc., una empresa de

imagenes de la Tierra con sede en San Francisco, EE. UU., utilizando
multiples lanzamientos de grupos (bandas) de nanosatélites denominados
CubeSat 3 U. (Asrat et al. 2018; Francini et al. 2020; Alarcon-Aguirre et al.
2023; Planet-Team 2024). Estos nanosatélites llamados “Palomas” miden
aproximadamente 10 cm x 10 cm x 30 cm y estan equipados con una camara
multiespectral relativamente simple que adquiere datos en cuatro bandas en
los canales visible y NIR (entre 455 y 860 nm) (Planet-Team 2024). A partir de
la primera bandada desplegada el 22 de junio de 2016, el nimero de satélites
ha aumentado constantemente hasta llegar a 149 satélites en Oérbita en
septiembre de 2019, ofreciendo asi una capacidad para recopilar datos de 200
millones de km #/dia (Asrat et al. 2018; Francini et al. 2020; Alarcon-Aguirre et
al. 2023; Planet-Team 2024). Los satélites PlanetScope estan todos en la
misma Orbita a 400 km de altura, considerablemente mas baja que los satélites
Landsat (700 km) y Sentinel-2 (780 km) (Planet-Team 2024). Los satélites
PlanetScope ofrecen una combinacién sin precedentes de resolucién espacial
de 3 m y resolucion temporal de 1 dia y representan un avance tecnoldgico
crucial para el desarrollo de sistemas de deteccidon remota casi en tiempo real
(Francini et al. 2020; Planet-Team 2024). A pesar de estas ventajas
potenciales, una busqueda bibliografica basada en Scopus no revel6
aplicaciones de las imagenes de PlanetScope para el seguimiento y mapeo

de perturbaciones forestales.

El procesamiento aplico el algoritmo de redes neuronales en un software
especializado en analisis de imagenes ENVI (Piczak 2015), que ofrecen la
posibilidad de clasificar datos basandose en una coincidencia rapida con
patrones generales utilizando factores de ponderacion previamente
calculados (Piczak 2015; Francini et al. 2020). Para ello, se utilizé imagenes

de PlanetScope para la deteccion de cambios forestales y validar el algoritmo


https://www.planet.com/

con respecto tanto a la exactitud del mapa como a la precision de las
estimaciones de las areas de cambio en el area de influencia de la Reserva
Comunal Amarakaeri y sus comunidades nativas asociadas (Francini et al.
2020; Planet-Team 2024).

El estudio proporciona una nueva vision sobre coémo la creciente
disponibilidad de sensores remotos de alta resolucion espaciotemporal puede
resolver una importante fuente de error en el mapeo de la cobertura terrestre,
dentro del contexto de una de las aplicaciones de datos planetarios
recientemente disponibles que se han llevado a cabo para fecha. El enfoque
se baso en esfuerzos recientes de la comunidad de observacion de la Tierra
para de imagenes Opticas PlanetScope, para mejorar la deteccion y
clasificacion de la cubierta forestal.



CAPITULO |: PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Descripcion del problema

La amenaza de la deforestacion en la Amazonia es la explotacion de su
inmensa riqueza, principalmente los recursos forestales, donde la conversion
es frecuente para usos agricolas, zonas de pastoreo, infraestructura vial,
extraccion de madera y la mineria, sean legales o ilegales. La situacién es
similar en la Amazonia occidental del Pert, donde la deforestacion se da en
mayor proporcion en la conversion de bosque para usos agricolas y la mineria
de oro, esta ultima con una explosion de actividades focalizadas en la parte
sur oeste de la region de Madre de Dios. En este caso, se ha experimentado
un aumento alarmante en las Ultimas décadas, con una pérdida de bosque
(2001-2022) de 2 921 137 ha, generando consecuencias ambientales y
sociales de gran magnitud (MINAM 2024). La region de Madre de Dios, lugar
donde se encuentra la Reserva Comunal Amarakaeri y sus comunidades
nativas asociadas, no es excluyente a esta problematica, y representa una
pérdida de bosque de 10,33% (301 781 ha) respecto a la Amazonia peruana
(MINAM 2024).

Mapear la deforestacion a través de los cambios en la cobertura y el uso del
suelo es uno de los temas mas importantes y mas investigados en
teledeteccion (Francini et al. 2020; Pickering et al. 2021; Masolele et al. 2022;
Rufin et al. 2022; Walker et al. 2022; Wagner et al. 2023; Zhang et al. 2023;
Planet-Team 2024). Las herramientas de la ciencia de la teledeteccion son
una parte integral de la implementacion de programas de mapeo a escala
nacional y subnacional de acuerdo con las pautas establecidas por el Panel
Intergubernamental sobre el Cambio Climatico (IPCC) (Francini et al. 2020;
Pickering et al. 2021; Masolele et al. 2022; Rufin et al. 2022; Planet-Team
2024). Automatizar completamente este proceso de mapeo es dificil debido a



una serie de factores, incluida la diversidad de tipos de cambios en la
cobertura del suelo (Francini et al. 2020; Pickering et al. 2021; Masolele et al.
2022; Rufin et al. 2022; Planet-Team 2024).

Los avances en la tecnologia de teledeteccion brindan oportunidades cada
vez mejores para mapear y rastrear los cambios en la cobertura y el uso de la
tierra. Una de las formas mas reconocidas y eficientes de monitorear estos
cambios es mediante el uso de imagenes satelitales para mapear los cambios
en la cobertura del suelo empleando una muestra probabilistica del area
objetivo. La eleccion de imagenes satelitales de referencia es una decision
clave en la implementacién de programas cartograficos (Francini et al. 2020;
Pickering et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023). Idealmente, las imagenes
de referencia deberian tener suficiente resolucién espacial y temporal para
que los mapas y estimaciones producidos sean altamente precisos y
relevantes tanto a escala local como nacional (Francini et al. 2020; Pickering
et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023). Para los estudios que analizan la
dindmica histérica de la cobertura del suelo como es nuestro caso, las
imagenes Landsat son la mejor fuente de imagenes de referencia, ya que su
archivo se remonta a la década de 1980 (Francini et al. 2020; Pickering et al.
2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023). Sin embargo, para algunas aplicaciones,
la resolucion de 30 m del Landsat y un intervalo de revision de 8 a 16 dias no
son suficientes (Francini et al. 2020; Pickering et al. 2021; Alarcon-Aguirre et
al. 2023). Por ejemplo, la degradacién forestal asociada con la eliminacién
parcial de la cubierta de dosel debido a la tala selectiva podria no capturarse

adecuadamente en datos de resolucién de 30 m.

Las imagenes de PlanetScope cambian las reglas del juego en términos de
resolucién espacial y temporal. PlanetScope es una constelacién de mas de
200 satélites que brindan cobertura diaria de imagenes globales con una
resolucion espacial de 3 a5 m. Las imagenes con esta resolucion y frecuencia
de revision permiten el mapeo de areas taladas mas grandes en los bosques
y, de manera importante, aumentan nuestra capacidad para rastrear cambios

efimeros a pequefia escala en la cubierta arb6rea, como la recoleccion



selectiva de madera (Asrat et al. 2018; Francini et al. 2020; Pickering et al.
2021; Masolele et al. 2022; Rufin et al. 2022; Planet-Team 2024).

En este contexto, la investigacion se enfoco en la problemética critica de la
deforestacion por diferentes tipos de actividades antrépicas (como la mineria
de oro, tala, invasiones, cultivos ilicitos entre otros) que impactan la cobertura
vegetal en areas de las comunidades nativas asociada a la Reserva Comunal

de Amarakaeri, como parte de la gestion territorial de la Reserva.

1.2 Formulacién del problema
1.2.1 Problema general

¢, Cudles son los escenarios del espacio-temporal de la deforestacion por
actividades antrépicas en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de

Dios a partir de imagenes PlanetScope, periodo 2018-20247

1.2.2 Problemas especificos

P.E.1 ¢Cuanto es la deforestacion por tipo de actividad productiva en
territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios en los periodos
2018 y 20247

P.E.2 ¢Cual es la tasa de deforestacion en territorios indigenas del ECA

Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 20247

P.E.3 ¢(Cuénto es la precision de la clasificacion del algoritmo de redes
neuronales de los periodos 2018 y 20247

P.E.4 ¢COomo y cuanto son los patrones espaciales de la deforestacion
(cambios de uso y cobertura del suelo) en territorios indigenas del ECA

Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 20247



1.3 Objetivos de la investigacion
1.3.1 Objetivo general

Evaluar los cambios espacio-temporales de la deforestacion por actividades
antropicas en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios a partir

de imagenes PlanetScope, periodo 2018-2024.

1.3.2 Objetivos especificos

0O.E.1 Cuantificar la deforestacion por tipo de actividad productiva en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y
2024.

0O.E.2 Determinar la tasa de deforestacion en territorios indigenas del ECA

Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024.

O.E.3 Evaluar la precision de la clasificacion del algoritmo de redes
neuronales de los periodos 2018 y 2024.

O.E.4 Caracterizar los patrones espaciales de la deforestacion (cambios de
uso y cobertura del suelo) en territorios indigenas del ECA Amarakaeri
Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024.

1.4 Variables de la investigacion
1.4.1 Identificacion de variables

Variable Dependiente: Deforestacion y patrones espaciales en territorios

indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024.

Variable Independiente: Comportamiento de la deforestacion por tipo de
actividad productiva en la unidad minima de medida del pixel de imagenes

PlanetScope.



1.5 Operacionalizacién de variables

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

Tabla 1. Operacionalizacion de variables

Definiciéon

2018 y 2024.

Definicién conceptual . Dimensién Indicadores items
operacional
Variable independiente
El analisis espacio- Cuantificacion Deforest'aci_c')n Supgrficie en| P.E.1
emporal e coberturs ol | 88 0% | O (IO | hecareas ()
suelo permite cuantificar la {erTitoros ECAg
deforestacion en territorios | .~ . .
indigenas del ECA indigenas de! Amarakaeri.
Amarakaeri Madre de Dios ag’g‘r’g‘rg:rg:;ase”
en los periodos 2018 vy :
2024. Medicion de la
tasa de | Tasa de | Tasa porcentual y
deforestacion en | deforestacion | en hectareas (ha). | P.E.2
territorios en territorios
indigenas  del | indigenas del
ECA Amarakaeri | ECA
Madre de Dios. | Amarakaeri.
Precision del
algoritmo de
redes
neuronales. Fiabilidad del | Matriz de | P.E.3
algoritmo. confusion e indice
de kappa.
Los cambios de uso y | Patrones Dindmica de | Superficie en | P.E4
cobertura del suelo | espaciales de la | patrones hectareas (ha).
permiten caracterizar los | deforestacion en | espaciales de
patrones espaciales de la | territorios la
deforestacion en territorios | indigenas  del | deforestacion.
indigenas del ECA | ECA Amarakaeri
Amarakaeri Madre de Dios | Madre de Dios
en los periodos 2018 y
2024.
Variable dependiente
La cuantificacic’)n del usoy Deforestacion y Dinamica de [.)eforestaci()'n' por | P.E.1
cobertura permite evaluar patrones la tipo de actividad | P.E.2
el espacio-temporal de la espaciales  en deforestacion | productiva y | P.E.3
deforestacion en territorios territorios y patrones | patrones P.EA4
indigenas ' del ECA indigenas  del espaciales. espaciales.
Amarak_aerl Madr_e Qe Dios ECA Amarakaeri
a partir de imagenes | oo de Dios
;éiréegs()(;%pe periodo en los periodos




1.6 Hipé6tesis

Hipotesis nula (Ho): No existe un incremento significativo de la deforestacion
en los territorios indigenas del ECA Amarakaeri causado por actividades

antropicas como la mineria y agricultura migratoria, en el periodo 2018-2024.

Hipotesis alterna (Hi1): Existe un incremento significativo de la deforestaciéon
en los territorios indigenas del ECA Amarakaeri causado por actividades

antropicas como la mineria y agricultura migratoria, en el periodo 2018-2024.

1.7 Justificacién e importancia

El estudio sobre a evaluacion espacio-temporal de la deforestacion en
territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios a partir de imagenes
PlanetScope durante el periodo 2018-2024, es crucial en el ambito forestal y
ambiental, debido a la creciente presion antropogénica en los bosques en
comunidades indigenas y la necesidad de comprender y mitigar los impactos
sobre la cobertura del suelo, aplicando los sistemas de informacién geografica

y sensoramiento remoto,

Los bosques tropicales del mundo contienen mas de la mitad de las reservas
globales de carbono superficial y proporcionan un inmenso valor ambiental y
econdémico, sobre todo a través de su papel en el ciclo global del carbono
(Baccini et al. 2017). Debemos tener en cuenta, que cada afo el mundo pierde
alrededor de 5 millones de hectareas de bosques. El 95% de esto ocurre en
los tropicos. Al menos las tres cuartas partes de esto son impulsadas por la
agricultura: la tala de bosques para cultivar, criar ganado y producir otros
productos derivados. Si queremos abordar la deforestacion debemos
entender dos preguntas clave: donde estamos perdiendo bosques y qué
actividades lo estan impulsando. Esto nos permite dirigir nuestros esfuerzos
hacia industrias, productos o regiones especificos donde tendran el mayor

impacto (Zhang et al. 2023).



Durante las ultimas tres décadas, el 17% de los bosques tropicales del mundo
fueron deforestados y el 10% se degradaron a escala pantropical (Vancutsem
et al.), lo que provocd cambios masivos en el flujo de carbono y pérdidas de
biodiversidad (Baccini et al. 2017; Zhang et al. 2023). Se necesita
urgentemente un monitoreo satelital de las perturbaciones de los bosques
tropicales para apoyar la conservacion de los bosques tropicales y promover
Su uso sostenible, mas aun cuando se trata de comunidades indigenas

(Vancutsem et al. ; Baccini et al. 2017; Francini et al. 2020; Zhang et al. 2023).

Se han utilizado ampliamente imagenes de sensores satelitales con diversas
resoluciones espaciales que van desde 10 m a 250 m para mapear las
perturbaciones de los bosques tropicales (Vancutsem et al. ; Baccini et al.
2017; Francini et al. 2020; Zhang et al. 2023). Durante las ultimas dos
décadas, cabe destacar que se desarrollaron muchos productos de cambio de
la cubierta del suelo basados en sensores remotos listos para usar, que
pueden aplicarse para monitorear las perturbaciones de los bosques
tropicales (MODIS Vegetation Continuous Fields, Landsat, ALOS/ALOS-2
PALSAR/PALSAR-2, mapas de cubierta forestal global con una resolucion
espacial de 25 m, mapa anual de cambio forestal global (GFC) de 30 m y
fusiones de imagenes 6pticas-radar) (Vancutsem et al. ; Baccini et al. 2017,
Francini et al. 2020; Zhang et al. 2023).

Por otro lado, las imagenes de sensores satelitales de resolucion espacial muy
fina (VFR), como Quickbird, IKONOS, Worldview, RapidEye, SPOT y GaoFen,
se pueden utilizar como fuentes de datos alternativas para estimar las
perturbaciones de los bosques tropicales a pequefia escala (Vancutsem et al.
; Baccini et al. 2017; Francini et al. 2020; Walker et al. 2022; Wagner et al.
2023; Zhang et al. 2023). Sin embargo, el periodo de revisita de estos
sensores satelitales siempre es demasiado breve para monitorear las
aperturas a corto plazo de la cobertura y el impacto causadas por el desmonte
y la tala selectiva de los pequeiios agricultores (Francini et al. 2020; Zhang et
al. 2023), y las licencias de datos de estos satélites comerciales son
costosas. La nueva constelacion PlanetScope estd compuesta por mas de

200 satéelites Dove y proporciona imagenes multiespectrales de cuatro bandas



con un tiempo de revisita diaria y una resolucion espacial de 3 m. Planet es el
primer sistema satelital con una combinacién Unica de gran cobertura,
frecuencia diaria y resolucion espacial a nivel de metros (Francini et al. 2020;
Wagner et al. 2023; Zhang et al. 2023; Planet-Team 2024). Sin embargo, las
imagenes diarias de PlanetScope de 3 m no estan disponibles gratuitamente
en la actualidad a gran escala y las densas imagenes diarias de resolucion
espacial fina a largo plazo requieren un intenso procesamiento
computacional. Esto puede limitar su posible uso generalizado, especialmente

para monitorear las perturbaciones forestales a gran escala.

Dado el gran potencial de las imagenes de PlanetScope para el mapeo de las
perturbaciones de los bosques tropicales, el desafio es cuantificar la
deforestacion y patrones espaciales en territorio indigenas del ECA

Amarakaeri Madre de Dios durante los periodos 2018 y 2024.

1.8 Consideraciones éticas

Estudiar el espacio-temporal de la deforestacién en territorios indigenas del
ECA Amarakaeri Madre de Dios a partir de imagenes PlanetScope, periodo
2018-2024, requiere de protocolos de clasificacion supervisada adecuados
que permitan estimar los patrones espaciales de la deforestacion y medir la
fiabilidad de la precision del algoritmo bajo un rigor cientifico probado.

El Centro de Teledeteccion para el Estudio y Manejo de los Recursos
Naturales (CETEGERN) de la UNAMAD brindara la asesoria especializada en
el estudio, con la finalidad que el tesista cumpla los objetivos planteados.



CAPITULO ll: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la investigaciéon
2.1.1 Antecedentes internacionales

Yang et al. (2023) cartografiaron la cubierta forestal tropical a pequefia escala
para el sudeste asiatico utilizando imagenes Planet-NICFIl y Sentinel-1. La
precision de los productos de cobertura forestal existente adolece de errores
de “redondeo” que surgen de las clasificaciones que estiman la cobertura
fraccionaria de bosque en cada pixel, que a menudo excluyen la presencia de
arboles grandes y aislados y claros de bosque pequefios o estrechos, y es
atribuible principalmente a la resoluciébn moderada de las imagenes utilizadas
para hacer mapas. Sin embargo, el grado en que estas imagenes de alta
resolucién pueden mitigar este problemay, por lo tanto, mejorar los mapas de
cobertura forestal de grandes areas, esta en gran medida inexplorado. Aqui,
desarrollamos un enfoque para mapear la cubierta forestal tropical a escala
fina utilizando imagenes de radar de apertura sintética (SAR) Planet y
Sentinel-1 en la plataforma Google Earth Engine y lo utilizaron para mapear
toda la cubierta forestal del sudeste asiatico. EI enfoque de aprendizaje
automatico, basado en los modelos de Random Forests y entrenado y
validado utilizando un total de 37 345 etiquetas recopiladas de imagenes de
Planet en toda la region, tuvo una precision de 0,937 y una puntuacion F1 de
0,942, mientras que una versién basada Unicamente en imagenes de Planet

tuvo una precision de 0,908 y F1 de 0,923.

Zhang et al. (2023) monitorearon las perturbaciones mensuales del bosque
hamedo tropical con imagenes de Planet NICFI en Camerdn. La tala selectiva
y la tala por parte de pequefios agricultores fueron los factores dominantes de
las alteraciones de los bosques tropicales. El estudio desarrollo un método

para monitorear las perturbaciones mensuales de los bosques humedos
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tropicales a pequefa escala utilizando imagenes de Planet NICFI de 2021. Se
obtuvo un mapa mensual ajustado de perturbacién forestal eliminando
muchos falsos positivos con un filtro espacio-temporal. Los resultados
demostraron que el método aplicado a las imagenes mensuales de Planet
NICFI fue eficaz para identificar numerosas perturbaciones de bosques
tropicales a pequefia escala que fueron de corta duracion y duraron solo unos
pocos meses. Después de filtrar nuevas posibles perturbaciones forestales en
2021 que no cumplieron con un criterio de permanencia temporal basado en
las imagenes mensuales, las precisiones ajustadas de usuarios y productores
para fueron 84,7 + 2,9% y 61,5 + 46,4%, respectivamente (x95 % intervalos
de confianza). Los resultados proporcionan detalles espaciales mucho
mayores que los métodos de alteracion forestal basados en imagenes de

Sentinel-1 y Landsat.

Matosak et al. (2022) mapearon la deforestacion en el Cerrado basado en una
arquitectura hibrida de aprendizaje profundo y series temporales satelitales de
resolucion espacial media en Brasil, cubriendo alrededor de 2 millones de
km?Z. El método propuesto, evallia la serie de tiempo en relacién con el eje de
tiempo para crear un mapa de probabilidad de deforestacion, que el algoritmo
U-Net analiza espacialmente junto con la pendiente del terreno para producir
mapas de deforestacion finales. EI método se aplicé en dos areas de estudio
diferentes, que representan mejor los principales patrones de deforestacion
presentes en el Cerrado. Los mapas de deforestacion resultantes, basados
en imagenes gratuitas de Sentinel-2, lograron métricas de alta precision,
alcanzando un maximo de precision general de 99,81 % +0,219 y F1-
Puntuacion de 0,8795 + 0,118. Ademas, el método propuesto mostré un gran

potencial para automatizar la cartografia.

Masolele et al. (2022) usaron imagenes de alta resoluciéon y aprendizaje
profundo para clasificar el uso de la tierra después de la deforestacion: un
estudio de caso en Etiopia. Evaluaron el potencial de diferentes modalidades
de datos satelitales (fecha uUnica, fechas mdultiples, resolucion multiple y un
conjunto de imagenes de sensores multiples) para clasificar el uso de la tierra

después de la deforestacion en Etiopia utilizando la red profunda U-Net.
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Arquitectura de red neuronal mejorada con atencion. Realizaron el analisis de
datos de imagenes satelitales recuperados en Etiopia a partir de datos
satelitales Landsat-8, Sentinel-2 vy Planet-NICFI disponibles
gratuitamente. Los experimentos tenian como objetivo un andlisis de (a)
imagenes de una sola fecha de sensores individuales para tener en cuenta las
diferencias en la resolucion espacial entre sensores de imagenes en la
deteccion de usos de la tierra, (b) conjuntos de mudltiples imagenes de
diferentes sensores (Planet-NICFI/Sentinel-2/Landsat-8) con diferentes
resoluciones espaciales, (c) el uso de datos de mdltiples fechas para dar
cuenta de la contribucion de la informacion temporal en la deteccién de usos
de la tierra y, finalmente, (d) la identificacién de diferencias regionales en
términos del uso de la tierra tras la deforestacion en Etiopia. La hipétesis es
que elegir el tipo correcto de imagenes satelitales (sensor) es crucial para la
tarea. Con base en un conjunto de datos de referencia integral interpretado
visualmente de 11 tipos de usos de la tierra posteriores a la deforestacion,
encontraron que ya sea patrones espaciales detallados (Planeta-NICFI de
fecha unica) o patrones temporales detallados (Sentinel-2 de multiples fechas,
Landsat-8) son necesarios para identificar el uso de la tierra después de la
deforestacion, mientras que las imagenes de fecha Unica de resolucion media

no son suficientes para lograr una alta precision de clasificacion.

Rufin et al. (2022) mapearon grandes areas de tierras de cultivo activas y
barbechos a corto plazo en paisajes de pequefios agricultores utilizando datos
de PlanetScope. El estudio se centr6 en el norte de Mozambique, un area que
comprende 381 698 km2. El enfoque se basd en Google Earth Engine y series
temporales de mosaicos PlanetScope disponibles abiertamente a través del
programa de datos de la Iniciativa Internacional sobre Clima y Bosques de
Noruega (NICFI). Realizaron un corre gistro multitemporal de los datos de
PlanetScope utilizando imagenes base estacionales de Sentinel-2 y
derivamos métricas de series temporales estacionales consistentes y sin
brechas para clasificar las tierras de cultivo activas y los barbechos a corto
plazo. Se utiliz6 un marco de aprendizaje activo iterativo basado en

probabilidades de clases de Random Forest para entrenar clases raras y
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regiones inciertas. El mapa fue preciso (precision general ajustada por area
88,6 % + 1,5 %), siendo el principal tipo de error la comision de tierras de
cultivo activas. Las estimaciones de area ajustadas por errores de la extension
de las tierras de cultivo activas (61.799,5 km2 * 4.252,5 km?) revelaron que
los productos de cobertura del suelo globales y regionales existentes tienden
a subestimar o sobreestimar la extension de las tierras de cultivo activas,
respectivamente. Los barbechos a corto plazo ocuparon el 28,9% de las
tierras de cultivo en nuestra muestra de referencia (13% de las tierras de
cultivo cartografiadas), y las regiones agricolas consolidadas mostraron las
proporciones mas altas de barbechos a corto plazo. El enfoque se basé en
datos de PlanetScope disponibles abiertamente y en el procesamiento basado
en la nube en Google Earth Engine, lo que minimiza las restricciones
financieras y maximiza la replicabilidad de los métodos. Todo el codigo y los

mapas estuvieron disponibles para su uso posterior.

Pickering et al. (2021) usaron datos satelitales de resolucion mdaltiple para
cuantificar la dinamica de la tierra: aplicaciones de las imagenes PlanetScope
para la estimacién del area de pérdida de cobertura arborea y tierras de
cultivo. EI método propuesto fue independiente de la regién geogréfica y el
tipo de cobertura y cambio del suelo, lo que se demuestra aplicando el método
en dos geografias y clases tematicas muy diferentes. Se estima la extension
del trigo en Punjab, Pakistan, para la temporada de crecimiento 2018/2019, y
se estima el area de pérdida de cubierta arborea en Pera para 2017 y 2018.
Utilizaron una serie temporal de imagenes de PlanetScope para clasificar una
muestra de bloques de 5 x 5 km para cada region y area de produccién se
estima una pérdida de 55 947 km? (+9,0%) de trigo en Punjab y 5 398
km? (+9,1%) de pérdida de cubierta arbérea en Perll. También demostraron el
uso de la estimacién de regresion utilizando informacién de poblacién de
mapas basados en Landsat para reducir los errores estandar de las
estimaciones basadas en muestras. Las estimaciones de regresion
resultantes fueron del 3,6% y 5,1% para Pakistan y Peru, respectivamente. La
combinacion de la cobertura global diaria y la alta resolucién espacial de las

imagenes de Planet mejora nuestra capacidad para monitorear la fenologia
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de los cultivos y capturar la pérdida efimera de la cubierta arbérea y la
dindmica de degradacion, mientras que los mapas basados en Landsat
brindan informacion de pared a pared para apuntar a la muestra y aumentar

la precision. de las estimaciones mediante el uso de estimacion de regresion.

Aik y Ismail (2020) detectaron la deforestacion y analisis de conversion de
tierras a partir de imagenes satelitales de alta resolucion en el distrito de
Bintulu, Serawak, Malasia. En el Sudeste Asiatico, la difusion de la palma
aceitera ha experimentado un auge en las ultimas dos décadas, lo que ha
provocado la desaparicion de las tierras forestales tropicales. Este cambio ha
sido particularmente frecuente en Borneo, donde las tierras protegidas estan
cada vez méas desarrolladas para el aceite de palma y las tierras ya
deforestadas se estdn convirtiendo en plantaciones industriales. Las
principales preocupaciones relacionadas con este patron de cambio de uso
de la tierra son los impactos a corto y largo plazo de la tala en nuestros
entornos y ecosistemas naturales y como los patrones de deforestacion estan
contribuyendo a problemas ambientales globales como el cambio climético. Al
detectar y mapear las actividades madereras, los departamentos forestales
pueden predecir mejor los cambios en la cobertura del suelo en una region
particular como resultado del desarrollo y la deforestacion. En este estudio, se
utilizé6 una evaluacion de la cobertura terrestre basada en técnicas de
deteccion remota para analizar los cambios en el distrito de Bintulu, Borneo,
especialmente el crecimiento de la palma aceitera y su influencia en la
disminucién de las areas forestales entre 2016 y 2018. Imagenes satelitales
de alta resolucion (resolucién espacial de 3 m) de PlanetScope se utilizaron
debido a los beneficios de ayudar a diferenciar varias clases de cobertura
terrestre en una resolucion espacial mas alta. Los resultados mostraron que
la disminucién de los bosques primarios en Bintulu es de aproximadamente el
26,5% en los ultimos dos afios. Con esa disminucion, se produce un aumento
del crecimiento de la palma aceitera del 17,6% en tan solo dos afios. Se
detectdé un aumento en las areas taladas (36,1%) para conversién a otras
coberturas terrestres con una disminucion constante de otras clases de

cobertura terrestre de al menos un 20% cada afo. La precision de los
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resultados demostré ser razonable con un 90,0% de confianza con imagenes
de satélite. Por lo tanto, con el resultado se puede considerar un paso
necesario para monitorear y prevenir la deforestacion y diversas invasiones
del bosque. Con datos satelitales de alta resolucion, el monitoreo a escala
local se ha vuelto posible para los administradores de recursos como una

forma de crear evaluaciones oportunas y confiables.

Francini et al. (2020) detectaron los cambios forestales en tiempo casi real
utilizando imagenes PlanetScope. El estudio propuso un sistema de alerta de
perturbaciones forestales en tiempo casi real: el algoritmo Thresholding
Rewards and Penances (TRP) produjo un nuevo mapa de cambios de bosque
tan pronto como se adquiere una nueva imagen de PlanetScope. Para calibrar
y validar el TRP, se construyé un conjunto de referencia como un censo
completo de cinco areas de estudio seleccionadas al azar en Toscana,
Italia. Procesaron 572 imagenes PlanetScope adquiridas entre el 1 de mayo
de 2018 y el 5 de julio de 2019. Se utiliz6 TRP para construir mapas de
cambios forestales durante el periodo de estudio, para los cuales la precision
del usuario final fue del 86% vy la precision del productor final fue del
92%. Ademas, estimamos el area de cambio forestal utilizando un estimador
estratificado insesgado que puede usarse con una pequefia muestra de datos
de referencia. El intervalo de confianza del 95% para la estimacién basada en
muestra de 56,89 ha incluyé la estimacién de area basada en el censo de
56,19 ha.

2.1.2 Antecedentes nacionales

Rico et al. (2018) evaluaron los Impactos forestales de la combinacion de
derechos de desarrollo y restricciones de uso del suelo en concesiones
madereras, certificacion y areas protegidas en la Amazonia peruana. La
investigacion utilizo datos geoespaciales y modelos de diferencias en
diferencias para identificar los efectos de la deforestacion, durante 2000-2013,
de las principales politicas forestales en la Amazonia peruana: i) concesiones
madereras, ii) certificacién de concesiones por terceros, y iii) Areas Protegidas

(APs). Encontraron que, en promedio, las concesiones madereras no tienen
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ningun efecto sobre la pérdida de cobertura arborea, mientras que las AP
reducen la pérdida. Ademas, las AP que permiten una extraccion privada
limitada salvan méas bosques que las AP mas restrictivas. La certificacion tiene
un impacto (reduce la pérdida) sélo en la Unica regién donde las concesiones
reducen la pérdida, lo que sugiere una complementariedad de terceros con
los esfuerzos privados y publicos para gobernar las concesiones. Los
resultados sugieren funciones para los derechos privados dentro de la

conservacion, dada la supervision.

Vijay et al. (2018) analizaron los riesgos de deforestacion que plantea la
expansion de la palma aceitera en la Amazonia peruana. Examinaron la
deforestacion reciente asociada con la palma aceitera en la Amazonia
peruana en el contexto de otros cultivos de la region. Encontraron mas area
dedicada al cultivo de palma aceitera (845 km2) que estudios anteriores. Si
bien esto comprende menos del 4% de las tierras de cultivo de la region,
represento el 11% de la deforestacion causada por la expansién agricola entre
2007 y 2013. Las zonas de cultivo de palma aceitera eran mas grandes y
estaban mas agrupadas espacialmente que las de otros cultivos, lo que
potencialmente aumentaba su impacto en la fragmentacién del hébitat
local. La modelizacién del riesgo de deforestacion para la expansion de la
palma aceitera utilizando factores climaticos y edéaficos mostr6é que los sitios
en elevaciones mas bajas, con mayores precipitaciones y pendientes mas
bajas que aquellos tipicamente utilizados para la agricultura intensiva corren
un riesgo a largo plazo de deforestacion debido a la agricultura de palma
aceitera. Dentro de las areas con riesgos a largo plazo, segun los modelos
CART, las &reas cercanas a centros urbanos, carreteras y areas previamente
deforestadas tienen mayor riesgo de deforestacion a corto plazo. Las areas
protegidas existentes y los territorios indigenas oficialmente reconocidos
cubren grandes areas con riesgo a largo plazo de deforestacion para la
produccion de palma aceitera (>40%). Menos del 7% de estas areas estan
bajo proteccién estricta. Con base en estos hallazgos, sugieren un monitoreo
especifico de la deforestacion de la palma aceitera, asi como el fortalecimiento

y expansion de areas protegidas para conservar habitats especificos.
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2.2 Base teorica

2.2.1 Comunidad Nativa

Una comunidad es un grupo de personas que se han desarrollado en una
zona geogréafica especifica o en zonas dentro de unas fronteras,
caracterizadas por unas condiciones sociales, culturales y econémicas que
las distinguen de otras y que son reconocidas como un grupo distinto por otros

grupos (denominadas "expresiones indigenas") (Crovetto 2013).

2.2.2 ECA Amarakaeri

Las comunidades indigenas de Amarakaeri formaron El Ejecutor del Contrato
de Administracion de la Reserva Comunal (ECA-Amarakaeri) en 2006 para
proteger sus tierras ancestrales al tiempo que colaboraban con las

autoridades gubernamentales (Delgado-Pugley y Borg-Rasmussen 2022).

2.2.3 Bosque

Por regla general, un bosque debe tener una cubierta de copas de al menos
el 10%, una altura in situ de los arboles de al menos el 5%, una superficie de
al menos 0,5 hectareas y no permitir la agricultura (Whitmore y Burnham 1975;
FAO 2012).

2.2.3 Deforestacion

Referido a la pérdida de zonas forestales en todo el mundo para destinarlas a
otros usos, como terrenos agricolas, urbanizacion o actividades mineras. La
deforestacion, acelerada por la actividad humana desde 1960, ha perjudicado

a los ecosistemas naturales, la biodiversidad y el clima (FAO 2020).

2.2.4 Uso y cobertura del suelo (LULC)
El uso del suelo/cobertura del suelo (ocupacion del suelo) (LULC) clasifica las
actividades humanas y las caracteristicas naturales del paisaje a lo largo de

un periodo de tiempo especifico utilizando métodos cientificos y estadisticos
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de analisis de materiales fuente aceptables. Los métodos de clasificacion

varian (Bente et al. 2019).

Los mapas de LULC precisos y oportunos son importantes para una variedad
de aplicaciones, como la planificacion urbana y regional, el monitoreo de
desastres y peligros, la gestion de recursos naturales y ambientales y la
seguridad alimentaria. El mapeo LULC puede ayudar a abordar muchos
desafios importantes a gran escala, como el calentamiento global, la pérdida
acelerada del habitat de las especies, la migracion poblacional sin
precedentes, la creciente urbanizacion y las crecientes desigualdades dentro
y entre las naciones. Por lo tanto, es importante producir mapas LULC
precisos (Bente et al. 2019; Zhang y Li 2022).

El concepto de uso de la tierra y el concepto de cobertura de la tierra, aunque
relacionados, son claramente diferentes. La cobertura de la tierra se refiere
principalmente a las observaciones directas de los ecosistemas terrestres, los
recursos naturales y los habitats en la superficie de la Tierra, mientras que el
uso de la tierra generalmente describe un cierto tipo de tierra producida,
modificada o mantenida por los arreglos, actividades e insumos de las
personas. El uso de la tierra se relaciona con el propdsito para el cual la tierra
es utilizada por las personas, pero la cobertura de la tierra especifica los
patrones y caracteristicas del paisaje. Los ejemplos de uso de la tierra pueden
incluir viviendas residenciales multifamiliares, parques estatales, embalses y
centros comerciales. En contraste, los ejemplos de cobertura de la tierra
pueden incluir bosques, humedales, areas construidas, agua y pastizales. Sin
embargo, el uso de la tierra y la cobertura de la tierra a menudo se utilizan
como términos intercambiables en la literatura de investigacion existente
(Bente et al. 2019; Zhang y Li 2022).

Las imagenes satelitales obtenidas por teledeteccion son una fuente valiosa
para el mapeo LULC (Zhang y Li 2022). Muchos estudios han intentado
extraer informacion LULC de imagenes obtenidas por teledeteccion. Los
avances en las tecnologias de teledeteccién han resultado en mejoras en las
resoluciones espectrales, espaciales y temporales de las imagenes

satelitales, todo lo cual beneficia el mapeo LULC (Zhang y Li 2022). El mapeo
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LULC actualmente esta experimentando una transformacion de las escalas
gruesas y moderadas a escalas mucho mas finas para proporcionar un
conocimiento mas preciso de la tierra. Aunque las imagenes obtenidas por
teledeteccion se han utilizado en el mapeo LULC desde el lanzamiento de
Landsat 1 en 1972, todavia es dificil capturar informacion y patrones LULC
complejos y diversos utilizando solo imagenes obtenidas por teledeteccion.
Por lo general, se necesitan datos auxiliares como complemento a las
imagenes obtenidas por teledeteccion para identificar con precision la
informacion LULC, especialmente la informacion de uso de la tierra
relacionada con aspectos socioeconémicos (Bente et al. 2019; Zhang y Li
2022).

2.2.5 Factores de la deforestacion

El mundo ha perdido un tercio de sus bosques desde la Edad de Hielo y hoy
en dia se talan aproximadamente 15 mil millones de arboles cada afio (Perz
et al. 2016; Mendoza et al. 2017; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre
et al. 2023).

Los bosques son fuentes de biodiversidad y un amortiguador esencial contra
el cambio climatico, ya que absorben miles de millones de toneladas de
emisiones de diéxido de carbono cada afio. Sin embargo, la pérdida de
bosques sigue aumentando (Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017; Alarcon-
Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

La "pérdida de bosques" es un término amplio que abarca los impactos tanto
de la deforestacién permanente como de la degradacion forestal. Existe una

distincién importante entre ambas:

Deforestacion permanente: se refiere a la eliminacion completa de arboles o
la conversion de bosques a otro uso de la tierra (como edificios), donde los

bosques no pueden volver a crecer.

Degradacion forestal: Se refiere a una reduccion en la densidad de arboles en
el area sin un cambio en el uso de la tierra. Se espera que los bosques vuelvan

a crecer.
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La degradacion forestal es responsable de mas del 70%, o 15 millones de
hectareas, de la pérdida anual de bosques. El 30% restante de los bosques

perdidos se debe a la deforestacion permanente.

La deforestacion provocada por las materias primas, que incluye la tala de
bosques para la agricultura y la mineria, es la principal causa de la pérdida de
bosques. La agricultura por si sola representa tres cuartas partes de toda la
deforestacion provocada por las materias primas, en la que los bosques
suelen convertirse en tierras para ganaderias y plantaciones (Baraloto et al.
2015; Caballero et al. 2018).

La cosecha de productos forestales como madera, papel, pulpa y caucho
representa la mayor parte de la pérdida de bosques por degradacion. Este
proceso suele gestionarse y planificarse de modo que los bosques puedan
volver a crecer después de la cosecha (Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017,

Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

La agricultura migratoria y los incendios forestales son responsables cada uno
de ellos de unos cinco millones de hectareas o una cuarta parte de la pérdida
anual de bosques. En ambos casos, los bosques pueden reponerse si la tierra
se deja sin utilizar (Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017; Alarcon-Aguirre et
al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

La urbanizacion (la conversion de bosques en tierras para ciudades e
infraestructura) es, con diferencia, el factor menos contribuyente: representa
menos del 1% de la pérdida forestal anual (Perz et al. 2016; Mendoza et al.
2017; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

Sin embargo, las causas de la deforestacion varian de una region a otra. En
Ameérica Latina y el Sudeste Asiatico, la mayor parte de la deforestacion actual
es resultado de actividades industriales, en particular la ganaderia en la
Amazonia y la agricultura a gran escala y la tala intensiva en el Sudeste
Asiatico. La agricultura de subsistencia, que a menudo utiliza técnicas de tala
y quema o barbecho, es la principal causa de pérdida de bosques en Africa.
Si bien la pérdida neta de bosques se ha mantenido relativamente constante

en los ultimos veinte afios, ha habido dos cambios significativos desde fines
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de la década de 1980: (1) los bosques primarios estan siendo reemplazados
por plantaciones y bosques degradados y talados; y (2) la tala de bosques
esta impulsada cada vez mas por la industria en lugar de las actividades de
subsistencia (Baraloto et al. 2015; Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017;
Caballero et al. 2018; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).
Controlar la deforestacion es imperativo para abordar el cambio climatico. La
destruccion anual de 13 millones de hectareas de bosque representa casi una
quinta parte de las emisiones globales de gases de efecto invernadero, una
proporcidon mayor que todos los camiones, automaviles, barcos y aviones del
mundo juntos (Baraloto et al. 2015; Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017;
Caballero et al. 2018; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).
La mineria de oro ya es la segunda causa de deforestacion en la region Madre
de Dios de la Amazonia peruana, segun un estudio cientifico. La deforestacion
provocada por la mineria de oro se ha incrementado en 90% en el suroeste
de la region Madre de Dios, ubicada en la zona oriental de la Amazonia
peruana. Asi lo revela un estudio cientifico que muestra cémo la actividad
minera paso de generar el 4 % de las pérdidas forestales al 105 % en 19 afios,
de 1999 a 2018. Si bien la agricultura sigue siendo la principal causa de
deforestacion en esta region, los indicadores ubican a la mineria de oro como
la segunda causa mas importante. Solo en las Ultimas dos décadas (1999-
2018) Madre de Dios ha perdido un promedio de casi 6.000 hectareas por afio
debido a la agricultura y la mineria de oro, sefiala el estudio (Baraloto et al.
2015; Perz et al. 2016; Mendoza et al. 2017; Caballero et al. 2018; Alarcon-
Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

2.2.6 Principios béasicos de la teledeteccion

Los objetos y las superficies pueden identificarse por su energia radiante. La
teledeteccion detecta y registra la energia radiante para la investigacion
utilizando este concepto. El agua, el suelo y las plantas devuelven energia en
diferentes longitudes de onda electromagnéticas y en cantidades variadas.
¢Qué variables influyen en ello? Las principales propiedades son: 1.

composicion quimica y fisica, sustancia y rugosidad de la superficie; 2.


https://news.mongabay.com/2008/0805-tree_pr.html
https://news.mongabay.com/2008/0805-tree_pr.html
https://news.mongabay.com/2008/0805-tree_pr.html
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intensidad de la radiacién, angulo de incidencia y longitud de onda. La
teledeteccion combina las ciencias Opticas, la fotografia, la espectroscopia, la
electronica, la informatica, las telecomunicaciones y las tecnologias de
lanzamiento de satélites, entre otras. El sistema de teledeteccion integra estas
tecnologias. Las distintas etapas de la teledeteccion deben desarrollarse sin
problemas para que tenga éxito (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016; Li et al.
2022).

2.2.7 Sensores remotos

La teledeteccion es una tecnologia que permite la recopilacién de datos y el
examen de un objeto, ubicacion o fenébmeno sin entrar en contacto fisico
directo con él. Tiene aplicaciones en varias disciplinas, incluidas geografia,
geologia, ecologia, glaciologia, hidrologia y oceanografia. Las imagenes
adquiridas de forma remota se recogen mediante camaras especiales, lo que
proporciona a los investigadores una "sensacion" de la Tierra y otros planetas.
Cuando se combina con la tecnologia SIG, la deteccion remota ayuda en
operaciones cruciales de bases de datos, como analisis estadisticos y

consultas de mapas (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016).

2.2.8 Concepto de energia

La capacidad de trabajo es la energia. Mueve con frecuencia lugares y
cuerpos. La radiacién, la conduccion y la conveccidon son procesos de
transferencia de energia. La radiacion es la transferencia de energia sin un
medio. La energia solar se transmite en forma de radiacion electromagnética
(REM) desde el espacio vacio a la Tierra. La energia transferida de una
molécula o atomo a otro se denomina conduccion. En este proceso se aplica
calor a un cuerpo metalico. La conveccion es la transferencia de energia de
un cuerpo mediante el movimiento de su propio cuerpo. El aire caliente que
se eleva desde el suelo y el aire frio que cae al suelo es un ejemplo de
calentamiento atmosférico. El primero de los tres procesos es el mas

significativo para la teledeteccion (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016).
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2.2.9 Radiacion electromagnética

La radiacion electromagnética es una forma de energia que se produce por
perturbaciones eléctricas y magnéticas oscilantes, o por el movimiento de
particulas cargadas eléctricamente que viajan a través del vacio o de la
materia. Los campos eléctrico y magnético forman angulos rectos entre siy la
onda combinada se mueve perpendicularmente a los campos oscilantes
magnéticos y eléctricos, de ahi la perturbacion. La radiacidon de electrones se
libera en forma de fotones, que son haces de energia luminosa que viajan a
la velocidad de la luz como ondas armonicas cuantificadas. Luego, esta
energia se agrupa en categorias segun su longitud de onda en el espectro
electromagnético. Estas ondas eléctricas y magnéticas viajan perpendiculares
entre si y tienen ciertas caracteristicas, que incluyen amplitud, longitud de
onda y frecuencia (Anji-Reddy 2010; Chuvieco 2016).

2.2.10 ENVI

ENVI® es el programa lider de andlisis de imagenes utilizado por expertos en
SIG, cientificos de teledeteccidn, y analizadores de imagenes. ENVI le permite
extraer informacion relevante de las imagenes con el fin de hacer mejores
juicios. ENVI se puede implementar y acceder tanto desde el escritorio como
desde la nube (England et al. 1989).

2.2.11 Clasificador Neural NET (NN)

En aprendizaje automatico, una red neuronal (RNA o NN) es un modelo
inspirado en las redes neuronales biolégicas del cerebro animal. Las RNA
estan formadas por neuronas artificiales conectadas que imitan a las neuronas
cerebrales. Estas se conectan mediante bordes de simulacion de sinapsis
cerebrales. Una neurona artificial recibe sefiales de las neuronas conectadas,
las procesa y las envia a otras neuronas conectadas. La "sefial" es un nimero
real, y la salida de cada neurona se calcula utilizando una funcion no lineal del
total de sus entradas, llamada funcion de activacion. El peso de las neuronas

y los bordes se ajusta a medida que avanza el aprendizaje. El peso puede
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aumentar o disminuir la intensidad de una sefal en una conexion (Piczak
2015).

La clasificacion de imagenes es un proceso complejo afectado por algunas
incertidumbres y decisiones tomadas por los investigadores. La precision
lograda por una clasificacion supervisada depende en gran medida de los
datos de entrenamiento proporcionados por el analista. El uso de conjuntos
de datos de entrenamiento representativos es de gran importancia para el
rendimiento de todos los métodos de clasificacion. Sin embargo, esta cuestion
es mas importante para los clasificadores de redes neuronales, ya que toman
en cuenta cada muestra en la etapa de entrenamiento. La representatividad
esta relacionada con el tamafio y la calidad de los datos de entrenamiento,
que son muy importantes para evaluar la precision de los mapas tematicos
derivados de los datos detectados de forma remota. El andlisis de calidad de
los datos de entrenamiento ayuda a identificar pixeles atipicos y mixtos que
pueden socavar la confiabilidad y la precisién de una clasificacidn resultante
de una definicion incorrecta del limite de clase. La seleccion de datos de
entrenamiento puede considerarse como un proceso iterativo que se lleva a
cabo para formar un conjunto de datos representativos después de algunas
precisiones. Desafortunadamente, en muchas aplicaciones no se cuestiona la
calidad de los datos de entrenamiento y el conjunto de datos se emplea
directamente en la etapa de entrenamiento. Para aumentar la
representatividad de los datos de entrenamiento, se presenta un enfoque de
dos etapas y se realizan pruebas de rendimiento para una regién
seleccionada. Cumpliendo estos protocolos, los resultados mostraran el uso
de datos de entrenamiento mas representativos ayudando al clasificador a
producir resultados mas precisos y confiables. Una mejora de varios puntos
porcentuales en la precision de la clasificacion puede tener un efecto
significativo en la calidad de la imagen clasificada (Kavzoglu 2009; Radhika y
Varadarajan 2018; Jarrallah y Khodher 2022).
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2.2.12 Imagenes PlanetScope

Planet proporciona informacion geoespacial a la velocidad del cambio,
ayudando a las organizaciones a tomar decisiones informadas y oportunas.
Las mejores imagenes de su clase le permiten supervisar areas de interés,
validar datos sobre el terreno e identificar patrones organizativos. Planet
gestiona una flota de casi 200 satélites, que en conjunto ofrecen una coleccion
sin parangén de imagenes de observacion de la Tierra. Planet proporciona
informacion geoespacial a un ritmo rapido, ofreciendo una amalgama distintiva
de cobertura, frecuencia y resolucién. Esto permite a los usuarios adquirir una
comprension completa y matizada de las condiciones dindmicas del terreno.
La cdmara PlanetScope de cada cubesat Dove funciona actualmente en ocho
bandas: borde rojo, rojo, verde, verde |, amarillo, azul, azul costero e infrarrojo

cercano (Figura 1, 2y 3).

Orbit Altitude 475 km - 525 km

Orbit Type Sun-synchronous

Orbit Indination 9g°

Repeat (yde Daily

Equator Crossing Time 9:30 - 11:30 am (local solar time)

Figura 1. Parametros de la misién Planet.

e Product
Description
Level

Scaled Top of Atmosphere Radiance (3t sensor) and sensor corrected proguct

PlanetScope Basic Scene The Basic Scene product is designed for users with advanced image processing and geometric correction capabilities. Level 18
evel

Product This product has scene based framing and is not projected to a cartographic projection.

Radiometric and sensor corrections applied to the data.

Orthorectified, scaled Top of Atmosphere Radiance (at sensor] or Surface Reflectance image product suitable for analytic and
PlanetScope Ortho Scene . .

visual applications Level 34
Product i . . . .

This product has scene based framing and is projected to a cartographic projection.
PlanetScope Ortho Tile . .
P Radiometric and sensor corrections applied to the data. Imagery is orthorectified and projected to a UTM projection. Level 3B

rodus

Figura 2. Tipo de productos PlanetScope.



25

Three-band frame Imager or four-band frame Imager with a split-frame NIR filter
Sensor Type (Dove-C] Four-band frame imager with butcher-block filter providing blue, green, red, and NIR stripes
(Dove-R] Eight-band frame imager with butcher-block filter providing blue, green, red, red-edge, and NIR stripes (SuperDove)

Coastal Blue: 431 - 452 nm
Blue: 465 — 515 nm

Green I: 513 - 549 nm
Green: 547 — 583 nm
Yellow: 600 - 620 nm

Red: 650 — 680 nm
RedEdge: 697 - 713 nm
NIR: 845 - 885 nm

Spectral Bands

Dove-C 3.0 m-41m
Ground Sample Distance [nadir) Dove-R: 3.0 m-41m
SuperDaove: 3.7 m-

24 km x 8 km [approximate] for Dove-C
Frame Size 24 km x 16 km (approximate] for Dove-R

32.5 km x 18.6 km (approximate] for SuperDove

Maximum Image Strip per orbit 20,000 km?

Revisit Time Daily at nadir

Image Capture Capadity 200 million km?/day

Figura 3. Instrumentos de PlanetScope.

2.3 Definicion de términos

Clasificacion supervisada: técnicas de procesamiento que utiliza areas de

entrenamiento supervisadas por el usuario (Nair y Bindhu 2016).

Neural Net: en aprendizaje automatico, una red neuronal es un modelo
inspirado en las redes neuronales biolégicas del cerebro de los animales
(Piczak 2015).

Actividades antropogénicas: todas las actividades influenciadas por el

hombre.
Pixel: es la unidad mas pequefa de una imagen digital (Nair y Bindhu 2016).

Tasa de deforestacion: es el nUmero anual de hectareas o masas forestales
gue desaparecen (FAO 2020).

Uso de suelo: el suelo se clasifica por las actividades o personas que lo
ocupan, como agricola, industrial, residencial, urbano, rural o comercial (FAO
2020).
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Ocupacion del suelo: La categoria del terreno se basa en la vegetacion de
la superficie y los materiales que la componen, tales como pinar, prado, hielo,
agua, o arena (FAO 2020).
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CAPITULO lll: METODOLOGIA DE INVESTIGACION

3.1 Tipo de estudio

El estudio es descriptiva y correlacional porque evalué el espacio-temporal de
la deforestacidn en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios a
partir de imagenes PlanetScope, periodo 2018-2024 (Hernandez-Sampieri y
Mendoza-Torres 2018; Le6n y Gonzélez 2020).

3.2 Disefio del estudio

El estudio corresponde a un diseilo no experimental Transaccional
longitudinal de tendencia porque evalué el espacio-temporal de la
deforestacion en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios a
partir de imagenes PlanetScope, periodo 2018-2024 (Hernandez-Sampieri y
Mendoza-Torres 2018; Ledn y Gonzélez 2020).

3.3 Delimitacion espacial y temporal

El area de estudio tiene una extension aproximada de 1 981,0884 km? (198
108,84 ha), 9 comunidades se ubican en los distritos de Madre de Dios, Manu,
Fitzcarrald y Huepetuhe del departamento de Madre de Dios y una en el
distrito de Kcoshipata provincia de Paucartambo departamento de Cusco
(12°9'34"y 13°12'13" S, 70°14'25" y 71°31'19" O). El clima va de semicalido y
calido. Las temperaturas oscilan entre 23,1 y 28,5 °C en las partes altas y
entre 25 y 38 °C en las bajas. Durante los meses de junio y julio, la zona
experimenta un descenso significativo de las temperaturas minimas de hasta
8 °C, fendmeno conocido como "friaje" causado por los vientos polares que
soplan a través de los Andes. Con precipitaciones anuales de alrededor de 2
480 mm a 3 810 mm y una variacion altitudinal de 300 a 2 700 m s.n.m
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(Holdridge 1967). Los rios Colorado y Madre de Dios son las cuencas mas
importantes para garantizar la estabilidad de la tierra y los bosques a fin de
mantener la calidad y cantidad de agua, el equilibrio ecoldgico y un entorno
adecuado para el ecosistema (GOREMAD vy IIAP 2009; Rios et al. 2012;
SENAMHI 2015; Alarcon et al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021).
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Figura 4. Ubicacion del area de estudio, &rea de influencia de ECA Amarakaeri, Madre de

Dios y Cusco — Perd.

La evaluacion considero los afios 2018 y 2024.

3.4 Poblacion y muestra

El area de influencia del ECA Amarakaeri, que comprende el territorio de diez
comunidades indigenas, determino la poblacion. Estas comunidades incluyen

ocho comunidades pertenecientes al pueblo Harakbut (Puerto Luz, San José
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de Karene, Shintuya, Barranco Chico, Boca Isiriwe, Puerto Azul Mberowe,
Masenawa y Queros), una comunidad perteneciente al pueblo Yine
(Diamante) y wuna comunidad perteneciente al pueblo Matsiguenka
(Shipetiari), todas las cuales juegan un papel crucial en la preservacion de los
bosques, los rios y la cultura viva de estas tres comunidades. De esta manera

se considerara como poblacién un area de 1 981,0884 km? (198 108,84 ha).

La validacién de datos se realiz6 con informacion de campo y con imagenes
de alta resolucién mediante una distribucion de probabilidad binomial (Anaya
y Chuvieco 2010; Chuvieco y Hantson 2010; Alarcon et al. 2016; Alarcon-
Aguirre et al. 2021), las muestras fueron calculadas con la siguiente ecuacion
(Ecuacion 1):

_ Z’p@N)
n =
(N-1)EZ +Z?%pq

(Ecuacion 1)

donde:

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%).
g: Indica el porcentaje de errores (g =1 — p), 0,50 (50%).
N: Tamafio de la poblacién.

E: El error permitido, 0,05 (5%).

~ (1,96)2 % 0,5(0,5 * 198 108,84)
~ (198 108,84 — 1) * 0,052 + 1,962 * (0,5 * 0,5)

n = 383,42 = 383 puntos de muestreo

La muestra establece un criterio de distribucion aleatorio estratificado y
considera los requisitos de exclusién e inclusion (Chuvieco 2002; Chuvieco y
Hantson 2010; Alarcon et al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021).

La distribucion correspondio a: Bosque (3) con 80 puntos, Bosque inundable
(6) con 80, Zona pantanosa o pastizal inundable (11) con 23, Pastizal /
herbazal (12) con 20, Pasto (15) con 20, Agricultura (18) con 20, Mosaico

agropecuario (21) con 60, Infraestructura (24) con 20 y Mineria (30) con 60.



Leyenda

Puntos de muestreo
Clase
® Bosque

©  Bosque inundable

©  Zona pantanosa o pastizal inundable CCNN Puerto Azul

o  Pastizal / herbazal

® Pasto CCNN Diamante

®  Agricultura CCNN Boca Isiriwe

©  Mosaico agropecuario
CCNN Shipetiari
o Infraestructura
e  Mineria
G Territorios indigenas ECA
Imagenes PlanetScope
RGB
- Red: blue

- Green: nir CCNN Puerto Luz

- Blue: red

CCNN Shintuya

Proyeccién: UTM zona 19S5
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Figura 5.
Distribucién de
muestras por
clases con fines

de validacion.
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3.5 Método y técnicas

Utilizamos imégenes 6pticas de Planet ( https://www.planet.com/nicfi/ ) para
determinar la deforestacion mediante el etiquetado de areas de entrenamiento
y procesar con el algoritmo de clasificacion y mapear los resultados de la
clasificacion (Matosak et al. 2022; Wagner et al. 2023). Planet opera las
constelaciones de imagenes de la Tierra SkySat y PlanetScope, que
contienen 200 satélites (Yang et al. 2023). SkySat es una constelacion de 21
satélites de imagenes de la Tierra de alta resoluciéon que se han lanzado
gradualmente desde 2013 (https://www.planet.com/products/). PlanetScope
es una constelacion de aproximadamente 130 satélites que pueden obtener
imagenes de toda la superficie de la Tierra cada dia (capacidad de
recopilacion de 200 millones de km2/dia) (Yang et al. 2023). Las
constelaciones tienen una resolucion espacial de 0,72 a 0,8 m para SkySat y
de 3,7 m para PlanetScope (Francini et al. 2020). Cada satélite proporciona
imagenes azules, verdes, rojas e infrarrojas cercanas (NIR) (Francini et al.
2020).

Planet proporciona un producto de escena basico, un producto de escena orto
y un producto de mosaico orto, basado en niveles de procesamiento de
productos satelitales a través de la Iniciativa Internacional sobre Clima y
Bosques de Noruega (NICFI https://www.planet.com/nicfi/) a nivel de producto

Ortho Tile, que selecciona las mejores imagenes para representar cada parte
del area de cobertura (Yang et al. 2023). La resolucién varia con la latitud,
4,77 m es la dimensiébn maxima de pixeles, que se produce en el ecuador.
Ademas, los mapas base del NICFI incorporan algoritmos avanzados de
correccion atmosférica y enmascaramiento de nubes, mejorando la calidad de
las imagenes (Yang et al. 2023). Seguidamente se elaborara un registro de
mosaico multitemporal de PlanetScope, mitigando errores de geometria de
2018 y 2024 en el ambito del area de estudio.

Los periodos de analisis (2018-2024) fueron definidos en funcién de la
disponibilidad de imagenes PlanetScope sin nubosidad durante la estacion
seca (junio a septiembre), lo cual garantizo condiciones homogéneas para la

comparacion temporal. La seleccion de estos intervalos también responde a


https://www.planet.com/nicfi/
https://www.planet.com/products/
https://www.planet.com/nicfi/
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la necesidad de capturar cambios progresivos relacionados con las dinamicas

antropicas en el territorio.

Para llevar a cabo nuestra evaluacién se desarrolld6 en un enfoque de
aprendizaje automatico que aplicara el modelo de Redes Neuronales (Neural
Net, NN, Figura 5) a imagenes de Planet dentro de la plataforma del Software
Avanzado en Andlisis Geoespacial (ENVI) (Pickering et al. 2021). El flujo de
trabajo implico recopilar imégenes satelitales de cobertura terrestre
existentes, construir muestras etiquetadas, desarrollar un clasificador de NN
e implementar algoritmos de aprendizaje automatico en los que las muestras
etiquetadas se separaran en conjuntos de datos de entrenamiento, prueba y
comparaciéon de productos en base a la metodologia de MAPBIOMAS Peru
de cobertura y uso de suelo, coleccion 2 nivel 2 (Pickering et al. 2021; Wagner
et al. 2023). Las areas de entrenamiento fueron en funcién a los patrones
espaciales de suso y cobertura del suelo caracterizada en los pixeles de la

imagen (Zhang et al. 2023).

El rendimiento del clasificador NN se evalué en funcion a las areas de
muestreo (Rufin et al. 2022). La evaluacion se bas6é en una matriz de
confusién por frecuencia donde se calculd la precision general e indice de
concordancia kappa (k) (Tabla 4) (Cohen et al. 2003; Pickering et al. 2021).
Con la finalidad de reducir impactos de las muestras entrenadas, el
entrenamiento y las pruebas del modelo la validacion se realizé con areas
diferentes (Cohen et al. 2003; Pickering et al. 2021).

La medicién de la deforestacion, tasas de pérdida, cambios de cobertura y uso
de suelo (LULC) de 2018 y 2024 se realizdé a través de la diferencia de
informacion raster de ArcGIS Pro (Réaster Calculator, Ecuacion 4) (Puyravaud
2003; INRENA et al. 2006; Alarcén et al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021;
Alarcon-Aguirre et al. 2022).
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3.6 Tratamiento de datos

3.6.1 Procesamiento de datos

Las imagenes de PlanetScope con una resolucidbn espacial de
aproximadamente 4 m por pixel fueron la fuente principal de datos para el
mapeo de la deforestacion en el &rea de estudio. Se seguido las siguientes
fases:

1. Datos: Se proceso en el sistema de proyeccion World Geodetic System
1984 (WGS 84) zona 19 (Tabla 2). Se utilizo el producto PlanetScope
Analytic de 4 bandas, que incluye tres bandas visuales (roja, verde y
azul) y una banda de infrarrojo cercano, y esta ortorrectificada y
calibrada segun la radiancia del sensor. Los datos de PlanetScope se
obtuvieron mediante el visor de imagenes interactivo de Planet

(https://www.planet.com/explorer) (Francini et al. 2020; Yang et al.

2023). El catalogo de Planet ofrece la capacidad de cargar una region.
de interés y buscar en el catalogo segun un area objetivo. Durante una
busqueda en el catdlogo de Planet para cada area de interés, se
consider6 una cobertura con la menor cantidad de nubes en la época
de menor precipitacibn (junio a septiembre) (Planet-Team
2024). Nuestras imagenes abarcan las fechas de 2018 y 2024.

Tabla 2. Datos de adquisicién del sensor PlanetScope

Nivel de
adquisicion

Fecha Escenas Resoluciéon |Nubosidad

20180928 151250 033, 20180928 151249 0f33,
20180928_151248_0f33, 20180928_151243 _0f33,
20180928 _151242_0f33, 20180928_151241_0f33,
20180928 151240 033, 20180928 151239 0f33,
20180928_143236_103b, 20180928 143235_103b,
20180928 143232_103b, 20180928 143230_103b
20180928 143229 103b, 20180928 143228 103b,
20180928_143227_103b, 20180928_143226_103b,
20180928_143225_103b, 20180928_143153_0f43, Analytic de
2018 | 20180928 143152 0f43, 20180928 143151 0f43,
20180928_143150_0f43, 20180928_143148_0f43, 4 bandas
20180928_143147_0f43, 20180928_143146_0f43,
20180928 _143144_0f43, 20180928_143143_0f43,
20180928_143142_0f43, 20180928_142954_103d,
20180928_142953_103d, 20180928_ 142952 103d,
20180928 142951 103d, 20180928 142950 103d.
20180928_142949_103d, 20180928_142948_103d.
20180928_142946_103d, 20180928 142945_103d.
20180928 _142945_101b, 20180928_142944_101b,

3mx3m <10%



https://www.planet.com/explorer
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20180928_142940_101b

20180928_142943_101b, 20180928_142941 101b,

2024

20240804 _152209_07_2498,
20240804 _152205_36_2498,
20240804_152201_65_2498,
20240804 _152157_94_2498,
20240804_151418_29_24e0,
20240804_151414_06_24e0,
20240804_151409_83_24e0,
20240804_151405_61_24e0,

20240804_152207_22_2498,
20240804_152203_51_2498,
20240804_152159_80_2498,
20240804_152156_09_2498,
20240804_151416_18_24e0,
20240804_151411_95_24e0,
20240804_151407_72_24e0,

20240804_150801_18_24f4,

Analytic de

3mx3m

<10%

20240804_150758_84_24f4, 20240804_150756_50_24f4,
20240804_150754_16_24f4, 20240804_150751_82_24f4,
20240804_150749_48_24f4, 20240804_150635_03_24d7,
20240804_150632_92_24d7, 20240804_150630_81_24d7,
20240804_150628_70_24d7, 20240804_141600_44_24a7
20240804_141558_19_24a7, 20240804_141555_94_24a7
20240804_141553_69_24a7, 20240804_141551_44_24a7,
20240804_141549_19_24a7

4 bandas

El uso de imagenes PlanetScope frente a otras fuentes como Sentinel-
2 o Landsat se justifica técnicamente por su alta resolucion espacial (3-
5 m), que permite una deteccidbn méas precisa y detallada de cambios
en la cobertura terrestre a escala local, especialmente en areas
heterogéneas o de pequefio tamafio. A diferencia de Sentinel-2 (10-20
m) o Landsat (30 m), PlanetScope ofrece una frecuencia de revisita
diaria, lo que mejora significativamente la capacidad de monitoreo casi
en tiempo real y reduce los problemas asociados a la cobertura nubosa
en zonas tropicales. Estas ventajas lo convierten en una fuente ideal
para estudios que requieren alta resolucién temporal y espacial, como
la deteccion de deforestacion, monitoreo agricola o cambios urbanos

rapidos (Masolele et al. 2022).

Unidad de andlisis: Estd conformada por el pixel, con una resolucion

espacial de 3 m x 3 m (Pickering et al. 2021).

LULC: Segun RAISG (2024) se utilizo la leyenda del Proyecto de
“Mapeo Anual de Cobertura y Uso del Suelo en el Perd” que considera
6 categorias (Nivel 2, Tabla 3): formacidén boscosa, formacién natural
no boscosa, area agropecuaria, area sin vegetacion, cuerpo de agua y

no observado.




35

Tabla 3. Clases de cobertura y uso del suelo del Pert (MAPBIOMAS

Coleccion 2.0)

CLASES ID
1. Formacidon boscosa y areas mayormente 1
naturales
1.1. Bosque 3
1.2. Bosque seco 4
1.3. Manglar 5
1.4. Bosque inundable 6
1.5 Zona pantanosa o pastizal inundable 11
1.6 Pastizal / herbazal 12
3. Area agropecuaria 14
3.1. Pasto 15
3.2. Agricultura 18
3.3. Plantacion forestal 9
3.4. Palma aceitera 35
3.5. Mosaico agropecuario 21
4. Area sin vegetacion 22
4.1. Infraestructura 24
4.2. Mineria 30
4.3. Otra &rea sin vegetacion 25
5. Cuerpo de agua 26
5.1. Rio, lago u océano 33
5.2. Acuicultura 31
5.3. Glaciar 34
6. No observado 27

Fuente: RAISG (2024).

4. Clasificacion: Se obtuvo un conjunto de muestras de entrenamiento

especificas de cada afio para realizar una clasificacion supervisada

basada en pixeles (Matosak et al. 2022). Cada punto de muestra de

entrenamiento se asigné a una clase LULC (Zhang et al. 2023). Se

utilizé el clasificador Neural Net de redes neuronales en el software

ENVI.
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La clasificacion automatica de imagenes mediante NN, considero la
imagen de entrada basada en un nucleo con un nimero determinado
de neuronas y una capa de submodelado que reduce la salida de la
convolucién (Prasad et al. 2022). Seguidamente, se llevd a cabo una
etapa de reduccion de dimensionalidad y seleccién de caracteristicas
relevantes mediante la capa de conexion total (Malik et al. 2021). Por
ualtimo, el modelo entrenado utilizo el gradiente estocastico con NN para
clasificar a qué clase pertenece una imagen en particular, ajustando los
pesos del filtro y reduciendo el error de lectura (Al-Dousari et al. 2023).
Para ser mas resistentes a la hora de la clasificacion automatica, los
procesos NN necesitan grandes conjuntos de datos de entrenamiento.
Si hay un problema con varias clases, también es necesario que los

datos de las clases estén equilibrados (Al-Dousari et al. 2023).

Input layer Multiple hidden layer Qutput layer

Figura 6. Esquema metodoldgico del proceso de clasificacion supervisada Neural

Net.

Fuente: Malik et al. (2021).

5. Post clasificacion: Se realizo la rectificacion y clasificacion de cada

imagen mediante procesos de comparacion de pixel (Jensen et al.
1991; Xiuwan 2002; Alarcon et al. 2016). Se aplico el algoritmo
Majority/Minority (kernel de 3 x 3 y pixel central de 1) con el programa
ArcGis Pro 3,2® (Handbook 1994; Mohammadi-Ghazi et al. 2020).
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6. Cambios de LULC: La ecuacion 2 se utiliz6 para determinar las
diferencias entre las superficies inicial y final, y la matriz determinara
los cambios en la LULC (R) (Puyravaud 2003; INRENA et al. 2006; CA
2007; Alarcon et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017; Alarcon-Aguirre et
al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

R = (A1 -A2)/ (12 —t1) (Ecuacion 2)

Donde A2 y Al son las &reas de bosque en la fecha final (t2) e inicial
(t1).

La tasa de variacion anual (q) se calculara (Ecuacion 3) utilizando la
tasa porcentual anual, que se utiliza frecuentemente para cuantificar la
pérdida de cobertura (Puyravaud 2003; INRENA et al. 2006; Alarcén et
al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).

q= (A1 - Az)(ﬁ)—l (Ecuacion 3)

Donde Al, A2, t1, t2 se definen en la Ecuacién 3.

Se utilizard una operacion de diferencia entre las coberturas de cada
periodo (Ecuacion 4) para determinar la variacién de la cobertura entre
2018 y 2024 (Puyravaud 2003; INRENA et al. 2006; CA 2007; Alarcon
et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017; Alarcon-Aguirre et al. 2021;
Alarcon-Aguirre et al. 2023).

Epoca 2018 * 10 + Epoca 2024 (Ecuacion 4)

3.6.3 Precision de datos clasificados

En el proceso de validacion, fue necesario utilizar datos de referencia de mejor
resolucion espacial. Dado que los mapas de la deforestacion se basaron en
imagenes de tipo PlanetScope, se utilizd datos de campo para 2024 y para
2018 imagenes de PeruSAT-1 (0,70 m x 0,70 m — 2,8 m x 2,8 m), WorldView
(0,38 m x 0,38 m) y dron (0,05 m x 0,05 m) (Elijah y Jensen 1996; Chuvieco
2002; Chuvieco y Hantson 2010; Alarcon et al. 2016; Planet-Team 2022;
Planet-Team 2023).
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Figura 7. Imagenes de alta resolucion para validacion de la clasificacién de LULC (bosque,

bosque inundable, zona pantanosa o pastizal inundable, pastizal / herbazal, pasto, agricultura,
mosaico agropecuario, infraestructura y mineria. a) PeruSAT-1 (pancromatico con 0,70 m y
multiespectral con 2,8 m), b) WorldView (0,38 m) y c) Dron (0,05 m).

Fuente: Planet-Team (2025).

El procedimiento de validacion se baso6 en un enfoque de muestreo aleatorio

estratificado donde seran comparados con niveles de relacion cualitativa
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(Tabla 4) (Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Cerda y Villarroel 2008; Kuhn y
Johnson 2013; Alarcén et al. 2016; Rufin et al. 2022). EI nUmero de puntos de

validacion (n) se defini6 mediante la ecuacion 1.

Se genero una matriz de confusion y se derivo la precision general ajustada
por area y la precision de usos y productos por clase mediante el método de
frecuencia propuesto por Cohen (1960). Con ello, se calculd las métricas de
la precisidon general y el coeficiente Kappa (k) (Cohen 1960; Cohen et al. 2003;
Cerda y Villarroel 2008; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Rufin et al. 2022).

Precision general =VP + VN/VP + FP + VN + FN (Ecuacién 5)

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

FN falso negativo”.
Kappa(k) = f, —f.,/N —f, (Ecuacion 6)

donde: “fo: proporcién de unidades concordantes, y fc: proporcion de

unidades para las que se espera una concordancia al azar”.

Tabla 4. 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: Cerday Villarroel (2008); Cohen (1960); (Cohen et al. 2003); Landis y Koch (1977).

El levantamiento de datos en campo siguié la metodologia del Centro para el

Estudio de Instituciones, Poblacion y Cambio Ambiental (CIPEC) de la
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Universidad de Indiana (Moran y Brondizio 1998; Chavez et al. 2013; Alarcén
et al. 2016; Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2022).

3.6.4 Analisis estadistico
El analisis estadistico se desarroll6 en marco de los objetivos planteados en

la investigacion.

Para el primer y segundo objetivo, sobre cuantificar y determinar la
deforestacion por tipo de actividad productiva en territorios indigenas del ECA
Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024, se proces6 en la
plataforma de los softwares ENVI, Microsof Excel, SigmaPlot 15® y ArcGIS
Pro 3,2®.

El tercer objetivo, sobre evaluar la precision de la clasificacion del algoritmo
de redes neuronales de los periodos 2018 y 2024, se realizé mediante el uso
de los softwares ENVI y ArcGIS Pro 3,2®.

El cuarto objetivo, sobre la caracterizacion de los patrones espaciales de la
deforestacion (cambios de uso y cobertura del suelo) en territorios indigenas
del ECA Amarakaeri Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024, se proceso
en la plataforma de los softwares ArcGIS Pro 3,2®, Microsof Excel y SigmaPlot
15®.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Deforestacion por tipo de actividades productivas en

territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios

La distribucion de la LULC en 2018 (Figura 8-9 y Tabla 5) por tipo de
actividades productivas en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de
Dios, esta dominada por el bosque (3) y el bosque inundable (6) con un
94,94% (177 294,89 ha), mientras que las actividades antrépicas que mayor
causan deforestacion se encuentra la mineria (30) con un 2,81% (5 252,96
ha).

Para 2024, la distribucion de la LULC (Figura 8-9 y Tabla 5), esta dominada
por el bosque (3) y el bosque inundable (6) con un 94,02% (175 571,60 ha),
mientras que como factor antropico de mayor deforestacion permanece la
mineria (30) con un 4,13% (7 716,30 ha). En este contexto, la agricultura (18)
y el mosaico agropecuario (21) aportan el 1,48% (2 763,51 ha).

A partir de los resultados anteriores (Tabla 5), podemos observar una
tendencia en la disminucion de la superficie de formacion boscosa y areas
mayormente naturales; de 178 716,80 ha en el 2018 a 176 137,13 ha para
2024, traduciéndose en una pérdida de cobertura en 6 afios de 2 579,13 ha.
Sin embargo, debe considerarse que al inicio de la evaluacion (2018) se
registra una deforestacion de 8 020,31 ha, con aportes de actividades como
la de pasto (15) con un 0,80%, agricultura (18) 0,10%, mosaico agropecuario
(21) 33,48%, infraestructura (24) 0,13% y mineria (30) con 65,50%.

Para 2024, se registra una deforestacion de 10 599,44 ha, con aportes de
actividades como la de pasto (15) con un 0,96%, agricultura (18) 0,29%,
mosaico agropecuario (21) 25,79%, infraestructura (24) 0,17% y mineria (30)
con 72,80%. Esta ultima incrementandose en un 7,30%.
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Figura 8. LULC en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios de 2018.
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Figura 9. LULC en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios de 2024.
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Tabla 5. LULC en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios de
2018y 2024

Clases (ha)

Periodo
6 11 12 |15 18 21 24 30

2018 136200,00 | 41094,90 | 1421,91|0,00| 63,99| 7,67|2685,28|10,40 | 5252,96

2024 135801,25|39770,34 | 565,53 |0,54|102,10|30,44|2733,07|17,54| 7716,30

Leyenda: 3= Bosque, 6= Bosque inundable, 11= Zona pantanosa o pastizal inundable, 12= Pastizal /
herbazal, 15= Pasto, 18= Agricultura, 21= Mosaico agropecuario, 24= Infraestructura y 30= Mineria.

En cuanto a comunidades nativas, presenta a Puerto Luz (58 273,45 ha) como
la de mayor extension y a Masenawa (1 247,92 ha) como la mas pequeiia. Sin
embargo, la superficie no necesariamente es proporcional con la cantidad de

bosque y deforestacion a nivel porcentual (Tabla 6 y Anexo 4).

Para 2018, el nivel porcentual de presencia de bosque y areas mayormente
naturales comprende a; Barranco Chico con 77,29%, Boca Ishiriwe con
99,29%, Diamante con 99,40%, Masenawa con 99,69%, Puerto Azul con
99,44%, Puerto Luz con 97,74%, Queros con 97,65, San José de Karene con
80,88%, Shintuya con 98,31% y Shipetiare con 99,95%. Mientras a que nivel
de deforestacion cuantifica a la comunidad nativa de Barranco con Chico con
la mayor extension de 2 493,67 ha (22,71%), seguida de San José de Karene
con 3 624,12 ha (19,12%), Puerto Luz con 1 317,24 ha (2,26%) y con la menor
extension a la comunidad de Masenawa con 3,83 ha (0,31%) (Tabla 6 y Anexo
4).

Para 2024, el nivel porcentual de presencia de bosque y areas mayormente
naturales sufre una disminucién en cuanto a superficie a excepcion de Puerto
Azul; Barranco Chico con 68,32%, Boca Ishiriwe con 99,20%, Diamante con
98,81%, Masenawa con 99,44%, Puerto Azul con 99,46%, Puerto Luz con
97,51%, Queros con 94,06%, San José de Karene con 75,19%, Shintuya con
97,10% y Shipetiare con 99,89%. Mientras a que nivel de deforestacion
cuantifica a la comunidad nativa de Barranco con Chico con la mayor
extension de 3 478,37 ha (31,68%), seguida de San José de Karene con 4
703,46 ha (24,81%), Puerto Luz con 1 449,76 ha (2,49%), y con la menor
extension a la comunidad de Masenawa con 7,01 ha (0,56%) (Tabla 6 y Anexo
4).
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Para las comunidades de Barranco Chico, San José de Karene y Puerto Luz
la deforestacion esta dominada por la mineria oro y refleja con su realidad
actual, comunidades dedicadas mayoritariamente a la actividad minera de oro.
Sin embargo, también existe areas deforestadas en menor proporcién por
actividades como la agricultura y mosaico agropecuario (Tabla 6 y Anexo 4).
Por otro lado, comunidades como Boca Isiriwe, Diamante, Masenawa, Puerto
Azul, Queros, Shintuya y Shipetiare la deforestacion estd afectada por

actividades como la pastura, agricultura y mosaico agropecuario (Tabla 6).

Respecto al incremento de cobertura boscosa en la comunidad nativa Puerto
Azul, a nivel espacial la deforestacion esta influenciada completamente por el
mosaico agropecuario, que es minimo (84,12 ha para 2018 y 81,18 ha para
2024), por consiguiente, se presenta una recuperacion del area abandonada
(Tabla 6 y Anexo 4). Asimismo, podemos inferir que la comunidad de Puerto
Azul titulada en la ultima década, es una comunidad peculiar, donde sus
habitantes son perecientes de otras comunidades que se han traslado para
formar Puerto Azul, donde un grupo considerable son flotantes, es decir

radican en la ciudad y temporalmente se trasladan a la comunidad.

Tabla 6. LULC por comunidades nativas del ECA Amarakaeri Madre de Dios
de 2018

Comunidad Clases (ha)

Nativa 3 6 11 15 [ 18 21 24 30 Total
Barranco Chico | 6599,96 | 1864,19| 20,43| 1,87|0,00| 528,93| 0,00(1962,88| 1097826
Boca Ishiriwe | 11001,89| 5475,63| 204,38| 1,38]0,00| 11853] 0,00/ 0,00| 16801,81
Diamante 15561,99 | 9164,18| 175,08| 2,33]0,00| 148,556| 0,00 0,00| 25052,13
Masenawa 920,99| 322,71 o040| 3,70/000] 0213] 0,00 o000| 1247,92
Puerto Azul 6290,65| 8702,00| 32,71| 0,00/0,00| 84,12| 0,00] 0,00| 1510947
Puerto Luz 47369,25| 8747,51| 839,45| 0,00]0,00| 938,27| 3,99| 374,97| 5827345
Queros 2805,74 0,00 0,00(4387|3,74| 1992| 000 0,00 287326
i:feﬂ]‘fé de 11278,80 | 3966,57| 84,76| 9,53|0,00| 696,33| 3,15|2915,12| 18954,26
Shintuya 8139,14| 177,22| 5856 1,31|3,94| 13536| 3.26| 000| 851880
Shipetiare 26231,59| 2674,88| 6,13| 0,00|0,00| 1514| 0,00| 0,00| 2892774

Leyenda: 3= Bosque, 6= Bosque inundable, 11= Zona pantanosa o pastizal inundable, 12= Pastizal /
herbazal, 15= Pasto, 18= Agricultura, 21= Mosaico agropecuario, 24= Infraestructura y 30= Mineria.
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Tabla 7. LULC por comunidades nativas del ECA Amarakaeri Madre de Dios
de 2024

Comunidad Clases (ha)

Nativa 3 6 11 12| 15 | 18 21 24 30 Total
Barranco Chico 612502 | 1366,76| 811|000 3,07| 0,00| 479,80| 0,00|299549| 10978,26
Boca Ishiriwe 11083,72 | 5460,73]123,72|0,00] 005| 0,00| 13359| 0,00] 000| 1680181
Diamante 15622,43 | 9083,35| 48510,00| 29,95| 0,00| 267,90 0,00| 0,00| 25052,13
Masenawa 921,62 319,29 000|000 238| 000 463| 000 000 124792
Puerto Azul 6340,64 | 864525| 4241|000 000| 0,00| 81,18 000 000| 1510947
Puerto Luz 47705,86 | 8851,54 | 266,29 0,00 1,80| 0,00| 882,54| 7,83| 557,50| 58273,45
Queros 2702,45 0,00 000[000| 5659|27,07| 87,15| 0,00 000 287326
EZ:‘eﬂ]‘;Sé de 10994,26 | 3223,06| 33,48|0,00| 6,20| 0,00| 527,98| 6,07|4163,21| 18954,26
Shintuya 8079,99| 157,82| 34,16|054| 205| 3,37| 237,23| 364| 000| 851880
Shipetiare 2622527 | 2662,55| 8,85]/0,00| 000] 000 31,07] 000 000 2892774

Leyenda: 3= Bosque, 6= Bosque inundable, 11= Zona pantanosa o pastizal inundable, 12= Pastizal /
herbazal, 15= Pasto, 18= Agricultura, 21= Mosaico agropecuario, 24= Infraestructura y 30= Mineria.

Este estudio presenta un marco para el mapeo de paisajes complejos de
territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios con una resoluciéon
de 3 m utlizando datos de PlanetScope. Se combino técnicas de
preprocesamiento de vanguardia (redes neuronales) para crear mapas de
LULC y determinar la deforestacion. El marco de preprocesamiento para los
mosaicos de PlanetScope produjo caracteristicas de imagen consistentes,
espacialmente detalladas y temporalmente precisas, listas para el analisis en
una region con alta propensién a las nubes que en muchos casos se presenta
desafiante. La creacion de valores de reflectancia e indice de la mediana
estacional mitigé la presencia de nubes y remanentes de sombras nubosas
(Pickering et al. 2021; Masolele et al. 2022; Matosak et al. 2022; Wagner et al.
2023).

Los mapas resultantes mejoran sustancialmente los enfoques existentes en
términos de resolucion espacial y detalle tematico, con precisiones en linea
con o superiores a las de los enfoques anteriores sobre el mapeo de LULC en
la Amazonia (Pickering et al. 2021; Masolele et al. 2022; Matosak et al. 2022;
Wagner et al. 2023).

La comparacion de los productos de LULC globales y regionales revel6 una

variacion sustancial en la extension total de la cobertura (Pickering et al.
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2021). Si bien las discrepancias entre el afio objetivo de nuestro estudio y las
de los productos existentes pueden contribuir a las diferencias observadas, la
interaccién entre la resolucion espacial o las unidades minimas de mapeo, los
métodos de produccion, la cobertura espacial y, en consecuencia, las
diferentes definiciones de clase, sin duda desempefian un papel clave en las
diferencias observadas (Pickering et al. 2021; Gonzalez-Fernandez et al.
2022; Matosak et al. 2022). La alta cadencia de las adquisiciones de Planet
garantiza la inclusion de perturbaciones a corto plazo. La resolucion de los
datos de PlanetScope permite un mapeo mas discreto de los campos
espacialmente heterogéneos a pequefia escala de los territorios indigenas y
de la dindmica de LULC, en comparacién con los mapas existentes de 10 m,
20 my 30 m de resolucion utilizados para la clasificacion (Pickering et al. 2021;
Gonzalez-Fernandez et al. 2022; Matosak et al. 2022; Zhang y Li 2022; Zhang
et al. 2023).

El conocimiento sobre la deforestacion, especificamente en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri es escaso, la mayoria esta enfocado a un
contexto regional, cuenca, microcuenca, provincial o distrital. Los resultados
evidencian un incremento en superficie de actividades de 2018-202, como
pasto (15) con un 59,55%, agricultura (18) 296,69%, mosaico agropecuario
(21) 1,78%, infraestructura (24) 68,58% y mineria (30) con 46,89%.
Resultados que concuerdan a nivel de tendencia por investigadores locales e
internacionales como Alarcon et al. (2016); Alarcon-Aguirre et al. (2021);
Alarcon-Aguirre et al. (2023); Asner et al. (2013); Asner y Tupayachi (2017);
Caballero et al. (2018); Chavez et al. (2013); Perz et al. (2013); Pickering et
al. (2021); Swenson et al. (2011); Zhang et al. (2023).

Adicionalmente, el monitoreo de la deforestacion es un area en la que la
resoluciébn de las imagenes satelitales puede desempefar un papel
importante. La deforestacion que ocurre a una escala que histéricamente ha
sido dificil de mapear. Las imagenes de Planet nos brindan la capacidad de
monitorear eventos de cambio de cobertura terrestre que son por definicion
temporales y a menudo no visibles en los datos Landsat debido a las

limitaciones espaciales y temporales (Pickering et al. 2021; Gonzalez-
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Fernandez et al. 2022; Matosak et al. 2022; Zhang y Li 2022; Alarcon-Aguirre
et al. 2023; Zhang et al. 2023).

4.2 Tasa de deforestacion

El andlisis espacio-temporal de 2018-2024 mostro una tasa anual de cambio
(q) de -0,24% y una deforestacién total anual promedio (r) de 429,95 ha/afio
(Tabla 8). Donde la mineria de oro es la actividad principal que genera mayor
deforestacion en el territorio de las comunidades indigenas del ECA

Amarakaeri (Tabla 5), seguida del mosaico agropecuario, agricultura y pastos.

Tabla 8. Tasa y deforestacion anual promedio LULC en territorios indigenas
del ECA Amarakaeri Madre de Dios

Periodo Tasa anual de Deforestacion total
cambio (%) anual promedio (ha) (r)
2018-2024 -0,24 429,95

A nivel de comunidades nativas, Barranco Chico y San José de Karene
presentan una tasa anual de cambio (q) de -2,04% vy -1,21% respectivamente
con una deforestacion total anual promedio (r) de 164,12 ha/afio y 179,89
ha/afo (Tabla 9). Mientras que, en el caso de Puerto Luz, con una tasa anual
de cambio (q) de -2,04% y una deforestacion total anual promedio (r) de 22,09
ha/afio, la cuantificacion se minimiza por la gran extension que presenta. Sin
embargo, en los datos son superiores al promedio anual (-0,24% y 429,95
ha/afo). Para todos los casos, la deforestacion estd dominada por la mineria
oro y refleja con su realidad actual, comunidades dedicadas mayoritariamente
de actividad minera de oro. En menor medida, la deforestacion también se
atribuye a actividades agricolas presentes a manera de mosaicos en el area

de estudio.

Por otro lado, comunidades como Boca Isiriwe, Diamante, Masenawa, Puerto
Azul, Queros, Shintuya y Shipetiare la tasa anual de cambio y deforestacion

anual promedio esta afectada por actividades como la pastura, agricultura y
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mosaico agropecuario (Tabla 9). Este este contexto, Queros, la penultima
comunidad nativa mas pequefa del ECA Amarakaeri presenta una tasa anual
de cambio (q) de -0,62% y una deforestacion total anual promedio (r) de 17,22
ha/afio, donde la deforestacion esta relacionada a la conversién de bosques

a areas de pasturas, agricultura y mosaico agropecuario.

Un caso inusual es de la comunidad nativa Puerto Azul, donde presente una
tasa anual de cambio (gq) de 0,003% con una deforestacion total anual
promedio (r) de -0,49 ha/afio (Tabla 9). El incremento de cobertura boscosa
en la comunidad nativa Puerto Azul, es producto del abandono de areas del

mosaico agropecuario que vienen recuperandose.

Tabla 9. Tasa y deforestacion anual promedio por comunidades nativas del
ECA Amarakaeri Madre de Dios

Comunidad Nativa Periodo Tasa ar_wual de Deforestacic?n total
cambio (%) |anual promedio (ha) (r)
Barranco Chico 2018-2024 -2,04 164,12
Boca Ishiriwe 2018-2024 -0,01 2,29
Diamante 2018-2024 -0,10 24,49
Masenawa 2018-2024 -0,04 0,53
Puerto Azul 2018-2024 0,003 -0,49
Puerto Luz 2018-2024 -0,04 22,09
Queros 2018-2024 -0,62 17,22
San José de Karene 2018-2024 -1,21 179,89
Shintuya 2018-2024 -0,21 17,16
Shipetiare 2018-2024 -0,01 2,66

Los bosques y areas mayormente naturales sufre una presién frecuente para
usos de mineria aurifera, agricultura, mosaico agropecuario y pasturas (Perz
et al. 2016; Alarcén et al. 2021). Por lo que su evaluacion, implica el monitoreo
mediante la aplicacion de tecnologias de sensoramiento remoto (Pickering et
al. 2021; Gonzalez-Fernandez et al. 2022; Matosak et al. 2022; Zhang vy Li
2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023; Zhang et al. 2023).
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En el area de estudio, la mineria de oro y la agricultura son las que ejercen
una mayor presion sobre los bosques en territorios indigenas del ECA
Amarakaeri. Los resultados se asemejan a lo obtenido por cientificos e
instituciones peruanas y extranjeras. Por ejemplo MINAM (2024) calculé una
tasa anual de cambio (q) de -0,15% con una deforestacion total anual
promedio (r) de 4 083,65 ha/afio. Por otro lado, autores como Alarcon-Aguirre
et al. (2023); Wagner et al. (2023); Alarcon et al. (2021) y Alarcon et al. (2016)
evaluaron la dinAmica LULC en los bosques de la Amazonia, la Amazonia de
Madre de Dios asi como también en concesiones forestales no maderables.
En términos espaciales, si bien la cuantificacion de la deforestacion total y la
deforestacion total anual promedio no coinciden por corresponder a areas de
estudios con diferente superficie, en términos de tasa anual de cambio son

coincidentes.

En el territorio de las comunidades indigenas del ECA Amarakaeri se han
deforestado 2 579,67 ha en un periodo de 6 afos, lo que constituye una
pérdida minima en comparacion con otros a&mbitos de la region de Madre de
Dios, la Amazonia del Peru (Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al.
2023) y la cuenca amazonica en general (Vijay et al. 2018; Aik y Ismail 2020;
Gonzalez-Fernandez et al. 2022; Wagner et al. 2023; Zhang et al. 2023). En
el area de estudio, la mineria de oro es la principal causante de la
deforestacion (Alarcén et al. 2016; Caballero et al. 2018). Sin embargo, no se
puede desestimar la amenaza que representa la agricultura para los bosques.
La expansion de zonas para la agricultura y las pasturas son actividades que
incrementan la deforestacion, estos hallazgos han sido corroborados por otros
cientificos (Alarcon et al. 2016; Vijay et al. 2018; Aik y Ismail 2020; Alarcon-
Aguirre et al. 2021; Gonzalez-Fernandez et al. 2022; Alarcon-Aguirre et al.
2023; Wagner et al. 2023; Zhang et al. 2023).

4.3 Evaluacion de precision

Para el afio 2018, se determin6 una precision global a través de un andlisis
de una matriz de confusion que arrojo un porcentaje del 87,30% y una
concordancia de kappa de 0,848, lo cual fue clasificado como un nivel de
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precision "Casi perfecta” segun se muestra en la Tabla 4. Para el afio 2024,
se reportd una fiabilidad del 89,30% y una concordancia de 0,873,
categorizado como "Casi perfecta” (Tabla 4) (Cohen 1960; Cohen et al. 2003).
Esto proporciona una clara indicacion del nivel mas alto de concordancia entre
la categoria establecida por el usuario y la categoria mencionada, como

resultado de la alta resoluciéon de las imagenes de satélite PlanetScope.

Tabla 10. Matriz de confusién y concordancia de kappa de imagenes de alta

resolucion frente a imagenes clasificadas de PlanetScope de 2018

Imagenes
Clases
3 6 | 11 |12| 15 | 18 | 21 | 24 | 30 |fLULC
PlanetScope
68 (16) 8 5 81
5 67 (17) 5 4 81
11 3 18 (2) 1 2 24
12 0 0
LULC 15 16 (1) 16
PlanetScope
(2018) 18 17 (1) 2 19
21 4 | 58(12) 62
24 2 18(1)| 2 22
30 3 [s55(9) 58
frox| 73 78 28 | 0| 16 | 22 68 21 57 363
fo= 317 fc=159
= 0,848 kw=11,274
Ok= 0,0209 Oko = | 0,0232
z= 36,549 Matriz de confusion=| 0,873

Las muestras escogidas de manera aleatoria durante el proceso de validacion
(n=363) en 2018 (Tabla 10) demostraron ser pertinentes para evaluar la
deforestacion mediante LULC. Los datos recogidos fueron examinados de
acuerdo a un criterio de frecuencias periédicas (Cohen 1960; Cohen et al.
2003; Yaghobi et al. 2019).

Con un valor de constante k igual a 0,848, se puede verificar de manera
concluyente que una proporcion mayoritaria de las muestras verificadas se
encuentran en acuerdo con los datos de LULC, los cuales fueron obtenidas

de imagenes de satélite PlanetScope. El valor de la constante kv es
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equivalente a 1,274, por lo que una porcion considerable de las discrepancias
se atribuye a diferencias marginales que podrian potencialmente afectar los
resultados definitivos de manera significativa. El 95 por ciento de las
probabilidades indican que el valor de X, considerado como parametro
poblacional, se sitia dentro del intervalo comprendido entre 0,807 y 0,889
(Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Feizizadeh et al. 2022). El valor de z (36,549)
presenta un elevado nivel de significancia estadistica, que respalda esta
concordancia con una probabilidad que no supera (P)<0,001 (Tabla 10), lo
cual conlleva la confrontacion entre un parametro hipotético de la poblacion y
un valor estadistico observado (Yaghobi et al. 2019; Pickering et al. 2021;
Feizizadeh et al. 2022; Koley y Chockalingam 2022).

Tabla 11. Matriz de confusién y concordancia de kappa de datos de campo e
imagenes de alta resolucion frente a imagenes clasificadas de PlanetScope
de 2024

Datos de campo
Clases fLULC
3 6 11 | 12 | 15 | 18 21 | 24 | 30 |PlanetScope
3 |72@7) 8 2 82
6 5 66 (16) | 4 1 76
11 2 19 (2) 1 4 26
12 18(1)| 2 20
LULC | 35 17 (1) 17
PlanetScope
(2024) 18 18 (1) 2 20
21 3 | 57 (1) 60
24 1 18 (1) 3 22
30 3 | 5710 60
froa | 77 76 25 | 18 | 19 | 22 65 21 60 383
fo= 342 fe=160
= 0,873 km=1{1,130
Ok= 0,0187 Oko =|0,0220
zZ= 39,593 Matriz de confusion= | 0,893

Las muestras escogidas de manera aleatoria durante el proceso de validacion
(n=383) en 2024 (Tabla 11) demostraron ser pertinentes para evaluar la

deforestacion mediante LULC. Los datos recogidos fueron examinados de
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acuerdo a un criterio de frecuencias periodicas (Cohen 1960; Cohen et al.
2003; Yaghobi et al. 2019).

Con un valor de constante k igual a 0,873, se puede verificar de manera
concluyente que una proporcion mayoritaria de las muestras verificadas se
encuentran en acuerdo con los datos de LULC, los cuales fueron obtenidas
de imagenes de satélite PlanetScope. El valor de la constante kv es
equivalente a 1,130, por lo que una porcidn considerable de las discrepancias
se atribuye a diferencias marginales que podrian potencialmente afectar los
resultados definitivos de manera significativa. EI 95 por ciento de las
probabilidades indican que el valor de X, considerado como parametro
poblacional, se sitla dentro del intervalo comprendido entre 0,836 y 0,910
(Cohen 1960; Cohen et al. 2003; Feizizadeh et al. 2022). El valor de z (39,593)
presenta un elevado nivel de significancia estadistica, que respalda esta
concordancia con una probabilidad que no supera (P)<0,001 (Tabla 10), lo
cual conlleva la confrontacion entre un parametro hipotético de la poblacion y
un valor estadistico observado (Yaghobi et al. 2019; Pickering et al. 2021;
Feizizadeh et al. 2022; Koley y Chockalingam 2022).

4.4 Caracterizacion de los patrones espaciales de la deforestacion

(cambios de uso y cobertura del suelo)

Los resultados reportan una tendencia leve pero creciente de la deforestacion
en territorios indigenas del ECA Amarakaeri. El periodo analizado de cambio
de bosque y areas mayormente naturales mostraron una cuantificacion para
2018-2024 de 178 800,15 ha a 177 628,91ha. Traduciéndose en una
deforestacion inicial de 7 936,97 a una final de 9 107.66 ha (Figura 10 y Tabla
12).

El motor de cambio de LULC de los bosques en el territorio de las
comunidades del ECA Amarakaeri a otros usos es la mineria de oro, seguido
de la agricultura (agricultura y mosaico agropecuario) y la pastura (Figura 10
y Tabla 12).
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En cuanto a la persistencia, se tiene a bosque (3) con 135 468,55 ha, bosque
inundable (6) con 38 809,02 ha, zona pantanosa o pastizal inundable (11) con
359.56 ha, pasto (15) con 22.00 ha, agricultura (18) con 1,98 ha, mosaico
agropecuario (21) con 637,12 ha, infraestructura (24) con 10,74 ha y mineria
(30) con 4 625,31 ha (Figura 9 y Tabla 12). La pérdida de bosque por
deforestacion presenta un incremento constante en el periodo analizado,

salvo situaciones peculiares como en la comunidad nativa Puerto Azul.

Esta tendencia, género que de 2018-2024 las areas de pasto (15) aumentara
en un 58,91%, agricultura (18) con 278,19%, mosaico agropecuario (21) con
1,66%, infraestructura (24) con 59,23% y mineria (30) con un 20,49% (Figura
9). No obstante, el andlisis espaciotemporal de LULC revela la presencia de
reducidas extensiones con vegetacion inicial, tanto arbustiva como arbérea,
en terrenos agricolas abandonados que estan experimentando un proceso de
regeneracion. Estas areas abarcan aproximadamente 2,04 ha y se localizan

puntualmente en la comunidad autoctona de Puerto Azul.
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Figura 10. Cambios de LULC como patrones de deforestacion en territorios indigenas del
ECA Amarakaeri Madre de Dios, 2018-2024.
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Como se esperaba, la cuantificacion del cambio espacial provocado por la
actividad minera de oro, la expansion de la agricultura y la ganaderia se
manifestd con una mayor incidencia en las zonas cercanas a las
infraestructuras de acceso (Southworth et al. 2011; Perz et al. 2013; Alarcon

et al. 2016; Perz et al. 2016; Alarcén et al. 2021).

Tabla 12. Cambios de LULC como patrones de deforestacion en territorios

indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios, 2018-2024

Clases Afio 2024 (ha)

3 6 11 12 15 18 21 24 30 Total
135468,55 12,14| 97,20|0,54| 39,42|17,63| 780,08| 0,23 0,00 | 136415,79
342,22 |38809,02| 85,46|0,00| 11,24| 0,00| 763,07| 0,00| 989,15| 41000,17
11 371,06 259,85 | 359,56 | 0,00 0,00| 0,00| 371,21| 0,00| 2250 1384,18
:c:? 12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00| 0,00 0,00| 0,00 0,00 0,00
S | 15 15,32 0,18 0,00|0,00| 22,00| 8,38 16,16 | 0,00 2,38 64,41
E 18 2,04 0,00 0,00 0,00 1,17| 1,98 2,64| 0,18 0,00 8,00
§ 21 863,11 551,13 3,87|0,00| 2548| 2,27| 637,12| 5,33| 592,91 2681,23
24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00| 0,00 0,00 10,74 0,00 10,74
30 309,11 75,94 3,13 0,00 3,05| 0,00 155,43| 0,62 |4625,31 5172,59
Total | 137371,41|39708,27 | 549,23 /0,54 102,36 | 30,26 | 2725,70 | 17,10 | 6232,25 | 186737,11

El mapa de cambios de LULC muestra que los patrones de la deforestacion
en territorios indigenas del ECA Amarakaeri sigue siendo los mismos (mineria
de oro, agricultura y ganaderia) y que los frentes de deforestacion estan
activos (Figura 9), estos hallazgos coinciden con estudios previos
desarrollados en la cuenca Amazonica incluido la Amazonia de Madre de Dios
(Perz et al. 2013; Alarcon et al. 2016; Perz et al. 2016; Caballero et al. 2018;
Alarcon-Aguirre et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023). Nuestras cifras
muestran que la deforestacion sigue aumentando a un ritmo preocupante, con
una tasa anual de cambio de -0,24% y deforestacién total anual promedio de
429,95 ha (Gregory Paul et al. 2009; Perz et al. 2013; Alarcén et al. 2016; Perz
et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017; Caballero et al. 2018; Vijay et al. 2018;
Alarcon-Aguirre et al. 2021; Matosak et al. 2022; Alarcon-Aguirre et al. 2023;

Zhang et al. 2023; RAISG 2024). Sin embargo, también debemos considerar
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la barrera que representa la Reserva Comunal Amarakeri, el Parque Nacional

de Manu y sus areas de amortiguamiento para el avance de la deforestacion.

Los patrones espaciales observaron varios tipos de cambios en la LULC,
desde la deforestacion a pequefia escala hasta la deforestacidén a gran escala
(Alarcon-Aguirre et al. 2021; Pickering et al. 2021; Alarcon-Aguirre et al. 2023).
La deforestacion observada en el area de estudio esta relacionada
principalmente con la mineria de oro (Asner et al. 2009; Swenson et al. 2011;
Asner y Tupayachi 2017; Caballero et al. 2018; Alarcon-Aguirre et al. 2021),
la agricultura (Vijay et al. 2018; Matosak et al. 2022; Walker et al. 2022;
Alarcon-Aguirre et al. 2023; Wagner et al. 2023; Zhang et al. 2023) y la
ganaderia (Alarcon et al. 2016; Cabral et al. 2024). Los cambios de LULC
también registraron bosques en regeneracion, basicamente é&reas

abandonadas por la agricultura (Gonzalez-Fernandez et al. 2022).

Finalmente, el estudio demuestra el potencial de mapear la deforestacidén con
imagenes PlanetScope con una resolucion espacial de 4 m, con una falibilidad
superior a lo obtenido con imagenes Landsat.



56

CONCLUSIONES

Se cuantifico una superficie de formacion boscosa y areas mayormente
naturales para el periodo inicial (2018) de 178 716,80 haa 176 137,13 ha para
2024, la deforestacion paso de 8 020,31 ha a 10 599,44 ha, en 6 afios de
evaluacion, la deforestacion se incrementé en 2 579,13 ha. Siendo la mayor
responsable la mineria de oro con un 65,50% en el 2018 'y 72,80% en el 2024.
A nivel de deforestacion en comunidades nativas, en ambos periodos
cuantifica a Barranco con Chico, San José de Karene y Puerto Luz como las
mayores afectadas por la mineria de oro. Mientras que en comunidades como
Boca Isiriwe, Diamante, Masenawa, Puerto Azul, Queros, Shintuya y
Shipetiare la deforestacion esta afectada por actividades como la pastura,

agricultura y mosaico agropecuario.

La pérdida de cobertura boscosa en el periodo de 2018-2024 mostré una tasa
anual de cambio (q) de -0,24% y una deforestacion total anual promedio (r) de
429,95 ha/afio. Respecto a comunidades nativas, Barranco Chico, San José
de Karene y Puerto Luz presentan una tasa anual de cambio (q) de -2,04%, -
1,21% y -2,04% con una deforestacion total anual promedio (r) de 164,12
ha/afo, 179,89 ha/afio y 22,09 ha/afio, en todos los casos los datos son

superiores al promedio anual general.

Para los afios 2018 y 2024, se determind una precision global a través de un
analisis de una matriz de confusién que arrojo un valor de 87,30% y 89,30%,
respectivamente. La concordancia de kappa reporto una fiabilidad de 0,848 y

0,873, categorizada como "Casi perfecta”.

El cambio de LULC cuantifica a la clase de bosque y areas mayormente
naturales con 178 800,15 ha para 2018 y con 177 628,91ha para 2024.
Traduciéndose en una deforestacion inicial de 7 936,97 a una final de 9 107.66
ha. Esta tendencia, género que de 2018-2024 las areas de pasto (15)
aumentara en un 58,91%, agricultura (18) con 278,19%, mosaico
agropecuario (21) con 1,66%, infraestructura (24) con 59,23% y mineria (30)
con un 20,49%.
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Se rechaza la hipotesis nula y se acepta la alterna, donde los patrones
espaciales de la deforestacion (cambios de uso y cobertura del suelo)
presenta una relacion significativa con las actividades antropicas en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios durante los periodos 2018 y

2024 a partir de imagenes PlanetScope.

La metodologia empleada, basada en el analisis multitemporal de imagenes
PlanetScope y la clasificacion de LULC, demostré ser efectiva para detectar y
cuantificar con alta precision los cambios inducidos por actividades antropicas
en territorios indigenas del ECA Amarakaeri. Su alta resolucién espacial y
temporal permitié una evaluacion detallada y actualizada de los procesos de
deforestacion, incluso en zonas de pequefia escala. Ademas, el enfoque
estructurado y el uso de matrices de transicion para establecer umbrales de
cambio aseguran la trazabilidad y reproducibilidad del andlisis. Esta
metodologia puede ser facilmente replicada en otras areas con condiciones
similares, convirtiéndose en una herramienta valiosa para la gestion territorial,
la toma de decisiones y la vigilancia ambiental en contextos de alta

vulnerabilidad socioecoldgica.
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SUGERENCIAS

Es imperativo que las futuras indagaciones en torno al monitoreo de la
Amazonia se realicen utilizando imagenes como PlanetScope u otros de alta
resolucién, dado que dichas imagenes se originan de una constelacion de
satélites que registran datos diariamente con una resolucion de 3 a 5 m. Dado
que facilitaria la identificacion de cambios menores y recientes en la cobertura
forestal, tales como nuevas trochas o zonas taladas ilegalmente, antes de su
expansion, este aspecto es fundamental. Ademas, su frecuencia diaria es
ideal para una zona como la Amazonia, donde las nubes son un problema
continuo para otros satélites Opticos. Ademas, permitiria la ejecucion de
estudios casi en tiempo real, lo cual es fundamental para la decision rapida en
materia de conservacion o control. La consistencia y la amplitud de
PlanetScope ayudan a crear series temporales robustas para la comprension

de tendencias y patrones de deforestacion.
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Anexo 1. Matriz de consistencia.

periodo 2018-2024.

Titulo: Evaluacién espacio-temporal de la deforestacion en territorios indigenas del ECA Amarakaeri Madre de Dios a partir de imagenes PlanetScope,

PROBLEMA GENERAL

OBJETIVO GENERAL

HIPOTESIS GENERAL

VARIABLES/INDICADORE
S

METODOLOGIA

¢Cuél es el comportamiento del espacio-
temporal de la deforestacion en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri Madre de
Dios a partir de imagenes PlanetScope,
periodo 2018-20247?

Evaluar el espacio-temporal de la
deforestacion en territorios indigenas del
ECA Amarakaeri Madre de Dios a partir de
imagenes PlanetScope, periodo 2018-2024.

PROBLEMAS ESPECIFICOS

OBJETIVOS ESPECIFICOS

P.E.1 ¢Cuanto es la cuantificacion de la
deforestacion por tipo de actividad productiva
en territorios indigenas del ECA Amarakaeri
Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024?

P.E.2 ¢{Cudl es la tasa de deforestacion en
territorios indigenas del ECA Amarakaeri
Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024?

P.E.3 ¢Cuanto es la precision de la
clasificacion del algoritmo de redes
neuronales de los periodos 2018 y 2024?

P.E.4 (Como y cuanto son los patrones
espaciales de la deforestacién (cambios de
uso y cobertura del suelo) en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri Madre de
Dios en los periodos 2018 y 2024?

O.E.1 Cuantificar la deforestacion por tipo de
actividad productiva en territorios indigenas
del ECA Amarakaeri Madre de Dios en los
periodos 2018 y 2024.

O.E.2 Determinar la tasa de deforestacion en
territorios indigenas del ECA Amarakaeri
Madre de Dios en los periodos 2018 y 2024.

0.E.3 Evaluar la precision de la clasificacion
del algoritmo de redes neuronales de los
periodos 2018 y 2024.

O.E.4 Caracterizacion de los patrones
espaciales de la deforestacién (cambios de
uso y cobertura del suelo) en territorios
indigenas del ECA Amarakaeri Madre de
Dios en los periodos 2018 y 2024.

La tendencia creciente
de la deforestacion no

presenta una relacién
significativa con las
actividades  antropicas

en territorios indigenas
del ECA Amarakaeri
Madre de Dios durante
los periodos 2018 y 2024
a partir de imagenes
PlanetScope.

Variable Dependiente:

Deforestacién
espaciales en territorios
indigenas del ECA
Amarakaeri Madre de Dios
en los periodos 2018 y 2024.

y patrones

Indicadores:

Deforestacién por tipo de
actividad productiva y
patrones espaciales.

Variable Independiente:

Comportamiento de la
deforestacién por tipo de
actividad productiva en la
unidad minima de medida
del pixel de iméagenes
PlanetScope.

Indicadores:

1. Superficie en hectareas
de deforestacion.

2. Tasa de deforestacion.

3. Precisibn general e
indice de kappa.

4. Superficie en hectareas
de cambios de LULC.

Disefio: no experimental Transaccional

(transversal) y longitudinal.

Tipo: descriptiva y correlacional.

Método:

1. Andlisis de la deforestacion de
2018 y 2024.

2. La clasificacion de imagenes
PlanetScope de 2018 y 2024
mediante NN.

3. Precision de datos mediante
matriz de confusién e indice de
kappa.

4. Tasa de deforestacion.

5. Cambios de LULC.

Poblacion y muestra: se emplearé la
distribucion binomial de probabilidad.

Z?p(qN)

"= IN-DE? + Z2pq

“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%)”.

“qg: Indica el porcentaje de errores (q =
1-p), 0,50 (50%)".

“N: Tamafio de la poblacién”.

“E: El error permitido, 0,05 (5%)".




Anexo 2. Puntos de muestreo distribuidos al azar por clases en el area de

estudio.

N.° Clase Cédigo Este Norte
1| Bosque 3| 253982| 8598585
2 | Bosque 3| 252220| 8598839
3 | Bosque 3| 250870| 8599189
4 | Bosque 3| 252537| 8596839
5| Bosque 3| 253442| 8597125
6 | Bosque 3| 263002| 8617750
7 | Bosque 3| 262650| 8618119
8 | Bosque 3| 262382| 8618655
9 | Bosque 3| 262516| 8619175
10 | Bosque 3| 263405| 8619426
11 | Bosque 3| 264109 | 8619024
12 | Bosque 3| 264411 8619694
13 | Bosque 3| 264981| 8620382
14 | Bosque 3| 265668 | 8621119
15 | Bosque 3| 266188 | 8621622
16 | Bosque 3| 258292| 8621086
17 | Bosque 3| 285077| 8634596
18 | Bosque 3| 284399| 8633855
19 | Bosque 3| 284717 | 8632564
20 | Bosque 3| 286241| 8633368
21 | Bosque 3| 287511| 8633855
22 | Bosque 3| 288252 | 8634554
23 | Bosque 3| 289310| 8634935
24 | Bosque 3| 290559 | 8635379
25 | Bosque 3| 290749 | 8636120
26 | Bosque 3| 290792| 8636586
27 | Bosque 3| 289860| 8637157
28 | Bosque 3| 290622| 8638703
29 | Bosque 3| 294813| 8639951
30 | Bosque 3| 296358| 8639189
31| Bosque 3| 295427 | 8638279
32 | Bosque 3| 309186| 8640946
33 | Bosque 3| 309672| 8640883
34 | Bosque 3| 310223| 8640608
35 | Bosque 3| 310731 | 8639867
36 | Bosque 3| 311260| 8639062
37 | Bosque 3| 311620 8638703
38 | Bosque 3] 311726 8637962
39 | Bosque 3| 312022| 8637665
40 | Bosque 3| 312339| 8637559
41 | Bosque 3| 313059| 8636967




42 | Bosque 3| 313525| 8636438
43 | Bosque 3| 313821| 8636141
44 | Bosque 3| 322394 | 8617102
45 | Bosque 3| 321864 | 8617234
46 | Bosque 3| 321124 | 8617049
47 | Bosque 3| 320541| 8616626
48 | Bosque 3| 319589| 8616440
49 | Bosque 3| 318054 | 8615673
50 | Bosque 3| 316943 | 8614694
51 | Bosque 3| 316679| 8613371
52 | Bosque 3| 331389| 8612498
53 | Bosque 3| 332077| 8612075
54 | Bosque 3| 332792| 8612392
55 | Bosque 3| 333400| 8612313
56 | Bosque 3| 333850| 8612313
57 | Bosque 3| 341576| 8600063
58 | Bosque 3| 341364 | 8599719
59 | Bosque 3| 340729 | 8597470
60 | Bosque 3| 340888 | 8595723
61 | Bosque 3| 337395| 8600645
62 | Bosque 3| 336496 | 8600063
63 | Bosque 3] 335173| 8599904
64 | Bosque 3| 332342| 8594480
65 | Bosque 3| 331231| 8593527
66 | Bosque 3| 329643| 8591675
67 | Bosque 3| 327050| 8593818
68 | Bosque 3| 325833| 8592231
69 | Bosque 3| 323108| 8586807
70 | Bosque 3| 326521 8578737
71| Bosque 3| 326733| 8577917
72 | Bosque 3| 326839| 8577335
73 | Bosque 3| 326971 8576726
74 | Bosque 3| 326468 | 8576065
75 | Bosque 3| 335808| 8575615
76 | Bosque 3| 333744 | 8574795
77 | Bosque 3| 333136| 8573340
78 | Bosque 3| 331019| 8572758
79 | Bosque 3| 330463| 8572334
80 | Bosque 3| 329352| 8570535
81 | Bosque inundable 6| 336900| 8578564
82 | Bosque inundable 6| 337017| 8578329
83 | Bosque inundable 6| 336632 8577960
84 | Bosque inundable 6| 336447| 8577508
85 | Bosque inundable 6| 336481 8576921
86 | Bosque inundable 6| 336531 8576251




87 | Bosque inundable 6| 336766 8576200
88 | Bosque inundable 6| 337068| 8576636
89 | Bosque inundable 6| 337151| 8577173
90 | Bosque inundable 6| 337369 8577960
91 | Bosque inundable 6| 332927| 8575345
92 | Bosque inundable 6| 339599| 8601380
93 | Bosque inundable 6| 338241 8599905
94 | Bosque inundable 6| 336682 8598161
95 | Bosque inundable 6| 331770| 8600743
96 | Bosque inundable 6| 329356 8600391
97 | Bosque inundable 6| 333078| 8597491
98 | Bosque inundable 6| 328836| 8594808
99 | Bosque inundable 6| 327194 | 8593082
100 | Bosque inundable 6| 324880| 8590651
101 | Bosque inundable 6| 323807 | 8588404
102 | Bosque inundable 6| 325115| 8588287
103 | Bosque inundable 6| 320052| 8587097
104 | Bosque inundable 6| 313531| 8585488
105 | Bosque inundable 6| 317588| 8588622
106 | Bosque inundable 6| 333777| 8612666
107 | Bosque inundable 6| 333353| 8612666
108 | Bosque inundable 6| 332009| 8613957
109 | Bosque inundable 6| 331184 | 8614359
110 | Bosque inundable 6| 328834| 8616793
111 | Bosque inundable 6| 328813| 8617873
112 | Bosque inundable 6| 325903| 8620106
113 | Bosque inundable 6| 325998 | 8620561
114 | Bosque inundable 6| 325384 | 8621450
115 | Bosque inundable 6| 325130| 8622106
116 | Bosque inundable 6| 324389 8620772
117 | Bosque inundable 6| 323394 | 8619756
118 | Bosque inundable 6| 314053| 8630599
119 | Bosque inundable 6| 312968| 8630493
120 | Bosque inundable 6| 310905| 8631896
121 | Bosque inundable 6| 312122 8633430
122 | Bosque inundable 6| 310640 8633298
123 | Bosque inundable 6| 308973| 8634436
124 | Bosque inundable 6| 308444 | 8637214
125 | Bosque inundable 6| 307174 8638881
126 | Bosque inundable 6| 304237 | 8639992
127 | Bosque inundable 6| 304032| 8641692
128 | Bosque inundable 6| 303807 | 8643736
129 | Bosque inundable 6| 299058| 8642082
130 | Bosque inundable 6| 297153| 8642591
131 | Bosque inundable 6| 294037| 8641533




132 | Bosque inundable 6| 291802 8641897
133 | Bosque inundable 6| 293310| 8641235
134 | Bosque inundable 6| 298046 | 8640230
135 | Bosque inundable 6| 298602| 8641764
136 | Bosque inundable 6| 285723| 8634548
137 | Bosque inundable 6| 262322| 8637954
138 | Bosque inundable 6| 262592| 8636579
139 | Bosque inundable 6| 260634 | 8634462
140 | Bosque inundable 6| 260105| 8630652
141 | Bosque inundable 6| 260266| 8628916
142 | Bosque inundable 6| 255506 8624466
143 | Bosque inundable 6| 259808 | 8627562
144 | Bosque inundable 6| 255017| 8597824
145 | Bosque inundable 6| 256493| 8598913
146 | Bosque inundable 6| 254883 | 8598226
147 | Bosque inundable 6| 266420| 8620762
148 | Bosque inundable 6| 267876 8622773
149 | Bosque inundable 6| 269463| 8625022
150 | Bosque inundable 6| 262822| 8631928
151 | Bosque inundable 6| 271527| 8626319
152 | Bosque inundable 6| 276676| 8628452
153 | Bosque inundable 6| 277625| 8629282
154 | Bosque inundable 6| 277725| 8629606
155 | Bosque inundable 6| 290233 8639925
156 | Bosque inundable 6| 290173 8639508
157 | Bosque inundable 6| 290342| 8639068
158 | Bosque inundable 6| 290683 8641598
159 | Bosque inundable 6| 296649 | 8642339
160 | Bosque inundable 6| 298762| 8642531
161 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 252373 | 8598215
162 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 253053 | 8598291
163 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 251275 8598418
164 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 266069 | 8620310
165 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 268620 | 8623692
166 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 268634 | 8623706
167 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 268579| 8623666
168 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 268660| 8623760
169 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 277855| 8628998
170 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 279572 | 8632221
171 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 284560| 8635028
172 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 303494 | 8643310
173 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 303431 | 8643525
174 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 304181 | 8641253
175 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 314712 | 8631070
176 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 326737 | 8618188




177 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 323728| 8616700
178 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 341397| 8601032
179 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 338569| 8598898
180 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 338782| 8578855
181 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 339874 | 8576988
182 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 324967 | 8589354
183 | Zona pantanosa o pastizal inundable 11| 329493 | 8593529
184 | Pastizal / herbazal 12| 251278 | 8602068
185 | Pastizal / herbazal 12| 251270 8602074
186 | Pastizal / herbazal 12| 251272 | 8602057
187 | Pastizal / herbazal 12| 251286 | 8602061
188 | Pastizal / herbazal 12| 251259 | 8602044
189 | Pastizal / herbazal 12| 251253 | 8602040
190 | Pastizal / herbazal 12| 251241 | 8602031
191 | Pastizal / herbazal 12| 251240 8602043
192 | Pastizal / herbazal 12| 251257 | 8602030
193 | Pastizal / herbazal 12| 251228| 8602014
194 | Pastizal / herbazal 12| 251219 | 8602005
195 | Pastizal / herbazal 12| 251184 | 8601977
196 | Pastizal / herbazal 12| 251195| 8601980
197 | Pastizal / herbazal 12| 251180 8601954
198 | Pastizal / herbazal 12| 251198| 8601952
199 | Pastizal / herbazal 12| 251191 | 8601947
200 | Pastizal / herbazal 12| 251216 8601947
201 | Pastizal / herbazal 12| 251241 | 8601976
202 | Pastizal / herbazal 12| 251257 | 8601975
203 | Pastizal / herbazal 12| 251279 | 8601975
204 | Pasto 15| 251963 | 8597936
205 | Pasto 15| 254588 | 8597629
206 | Pasto 15| 268648 | 8624535
207 | Pasto 15| 269992 | 8625269
208 | Pasto 15 282747 | 8634275
209 | Pasto 15| 288105| 8636508
210 | Pasto 15| 294968 | 8642229
211 | Pasto 15| 308147 | 8639765
212 | Pasto 15| 310578 | 8638691
213 | Pasto 15| 326096 | 8616948
214 | Pasto 15| 325910 | 8621042
215 | Pasto 15| 326541 | 8618133
216 | Pasto 15| 326580 | 8617730
217 | Pasto 15| 336929 | 8598828
218 | Pasto 15| 334177| 8595600
219 | Pasto 15| 324255| 8589277
220 | Pasto 15| 318593 | 8587134
221 | Pasto 15| 338675| 8575492




222 | Pasto 15| 338754 | 8576153
223 | Pasto 15| 337273| 8579540
224 | Agricultura 18| 245829 | 8564952
225 | Agricultura 18| 245736| 8564880
226 | Agricultura 18| 245392 | 8565621
227 | Agricultura 18| 245300| 8565733
228 | Agricultura 18| 243037 | 8564860
229 | Agricultura 18| 242819| 8565356
230 | Agricultura 18| 242779| 8565005
231 | Agricultura 18| 243104 | 8566388
232 | Agricultura 18| 243540| 8567248
233 | Agricultura 18| 244526 | 8566652
234 | Agricultura 18| 249864 | 8598587
235 | Agricultura 18| 250315| 8598987
236 | Agricultura 18| 250302 | 8598821
237 | Agricultura 18| 249997 | 8599590
238 | Agricultura 18| 248956 | 8599558
239 | Agricultura 18| 252714 | 8615650
240 | Agricultura 18| 253720| 8614507
241 | Agricultura 18| 252820| 8613851
242 | Agricultura 18| 252831| 8609745
243 | Agricultura 18| 252513| 8609459
244 | Mosaico agropecuario 21| 243002 | 8566246
245 | Mosaico agropecuario 21| 242790| 8566114
246 | Mosaico agropecuario 21| 245687 | 8564566
247 | Mosaico agropecuario 21| 245145| 8564897
248 | Mosaico agropecuario 21| 250741| 8594332
249 | Mosaico agropecuario 21| 250436| 8593366
250 | Mosaico agropecuario 21| 251574 | 8595562
251 | Mosaico agropecuario 21| 254392 | 8596832
252 | Mosaico agropecuario 21| 255119| 8596514
253 | Mosaico agropecuario 21| 255463 | 8596673
254 | Mosaico agropecuario 21| 252831 | 8597917
255 | Mosaico agropecuario 21| 249709 | 8599266
256 | Mosaico agropecuario 21| 263607 | 8617988
257 | Mosaico agropecuario 21| 263957 | 8618163
258 | Mosaico agropecuario 21| 263703| 8618925
259 | Mosaico agropecuario 21| 263306| 8618528
260 | Mosaico agropecuario 21| 263036| 8618956
261 | Mosaico agropecuario 21| 270031| 8625379
262 | Mosaico agropecuario 21| 280677 | 8632349
263 | Mosaico agropecuario 21| 282943 | 8632597
264 | Mosaico agropecuario 21| 285166 | 8633888
265 | Mosaico agropecuario 21| 285959 | 8634227
266 | Mosaico agropecuario 21| 287060| 8635275




267 | Mosaico agropecuario 21| 287282| 8635476
268 | Mosaico agropecuario 21| 287589| 8636196
269 | Mosaico agropecuario 21| 288161| 8636566
270 | Mosaico agropecuario 21| 287568| 8636693
271 | Mosaico agropecuario 21| 288499 | 8637085
272 | Mosaico agropecuario 21| 294987 | 8642048
273 | Mosaico agropecuario 21| 298839 | 8640715
274 | Mosaico agropecuario 21| 307549 | 8640905
275 | Mosaico agropecuario 21| 307983 | 8639847
276 | Mosaico agropecuario 21| 310513 | 8638789
277 | Mosaico agropecuario 21| 310703| 8637148
278 | Mosaico agropecuario 21| 326263 | 8616974
279 | Mosaico agropecuario 21| 326005| 8617787
280 | Mosaico agropecuario 21| 324729 | 8617847
281 | Mosaico agropecuario 21| 323849 | 8617311
282 | Mosaico agropecuario 21| 324319 | 8617893
283 | Mosaico agropecuario 21| 318055| 8614381
284 | Mosaico agropecuario 21| 337364| 8599088
285 | Mosaico agropecuario 21| 336877 | 8599003
286 | Mosaico agropecuario 21| 334634| 8595722
287 | Mosaico agropecuario 21| 333829| 8595722
288 | Mosaico agropecuario 21| 333977 | 8594749
289 | Mosaico agropecuario 21| 327119 8590219
290 | Mosaico agropecuario 21| 327564 | 8590388
291 | Mosaico agropecuario 21| 328961| 8589880
292 | Mosaico agropecuario 21| 329659| 8589372
293 | Mosaico agropecuario 21| 320388| 8584123
294 | Mosaico agropecuario 21| 319140| 8580398
295 | Mosaico agropecuario 21| 338190| 8575423
296 | Mosaico agropecuario 21| 338592 | 8575677
297 | Mosaico agropecuario 21| 338380| 8577159
298 | Mosaico agropecuario 21| 338655| 8577265
299 | Mosaico agropecuario 21| 327712| 8575847
300 | Mosaico agropecuario 21| 327077| 8575529
301 | Mosaico agropecuario 21| 325595| 8574810
302 | Mosaico agropecuario 21| 332242| 8571254
303 | Mosaico agropecuario 21| 332284| 8573497
304 | Infraestructura 24| 250501 | 8598467
305 | Infraestructura 24| 250429 | 8598649
306 | Infraestructura 24| 250580 | 8598479
307 | Infraestructura 24| 334779 | 8596945
308 | Infraestructura 24| 334861| 8596985
309 | Infraestructura 24| 334878| 8596922
310 | Infraestructura 24| 334815| 8596852
311 | Infraestructura 24| 334865| 8596730




312 | Infraestructura 24| 334831| 8596690
313 | Infraestructura 24| 326734 | 8590542
314 | Infraestructura 24| 326730| 8590447
315 | Infraestructura 24| 326738| 8590340
316 | Infraestructura 24| 326615| 8590260
317 | Infraestructura 24| 339259 | 8576294
318 | Infraestructura 24| 339428 | 8576940
319 | Infraestructura 24| 339344 | 8578072
320 | Infraestructura 24| 337333| 8579501
321 | Infraestructura 24| 326656 | 8590396
322 | Infraestructura 24| 326735| 8590390
323 | Infraestructura 24| 327013| 8590393
324 | Mineria 30| 335721| 8595454
325 | Mineria 30| 336833| 8595110
326 | Mineria 30| 337520| 8595481
327 | Mineria 30| 336965| 8593920
328 | Mineria 30| 337177| 8593285
329 | Mineria 30| 336621| 8591909
330 Mineria 30 335166 | 8590718
331 | Mineria 30| 334134| 8591089
332 | Mineria 30| 333525| 8591882
333 Mineria 30 331223 | 8590348
334 | Mineria 30| 330588| 8589607
335 | Mineria 30| 328075| 8588602
336 | Mineria 30| 327704 | 8587675
337 | Mineria 30| 326964 | 8586644
338 | Mineria 30| 329451 | 8587781
339 | Mineria 30| 330456 | 8588972
340 | Mineria 30| 334293 | 8593999
341 | Mineria 30| 338447 | 8595666
342 | Mineria 30| 342918| 8597624
343 | Mineria 30| 342600 8599211
344 | Mineria 30| 341489 8594846
345 | Mineria 30| 343765| 8597386
346 | Mineria 30| 331673 | 8590427
347 | Mineria 30| 328657 | 8574155
348 | Mineria 30| 328419| 8577145
349 | Mineria 30| 329186 | 8577833
350 | Mineria 30| 329424 | 8578574
351 | Mineria 30| 330562| 8578944
352 | Mineria 30| 332996| 8576986
353 | Mineria 30| 333049| 8576484
354 | Mineria 30| 335007 | 8577092
355 | Mineria 30| 335721 8578098
356 | Mineria 30| 334980 8578865




Mineria

357
o TMinerTa 30| 332070| 8573044
e ThinerTa 30| 332705| 8572224
- Thinerta 30| 335827| 8572039
-1 [Mineria 30| 335404| 8573679
- s ThinerTa 30| 328313| 8571642
- ThinerTa 30| 327863 | 8570874
o TNinerTa 30| 328816 | 8571642
- TNinerTa 30| 328525| 8574737
- o ThinerTa 30| 328551| 8576722
- e TNinerTa 30| 327943 | 8578574
Mo 30| 328472| 8579024
- Thineria 30| 335827| 8572383
- Thinerta 30| 335033| 8573970
- Thinerta 30| 334769| 8575796
o TNinerta 30| 334478| 8579103
e Mineria 30| 334901| 8579341
e 30| 336224 | 8578971
e 30| 338705| 8588357
e 30| 338142| 8588092
et 30| 338275| 8586736
e 30| 335728| 8592326
- TNinera 30| 336720| 8594310
Mo 30| 339101| 8601222
- Thinerta 30| 342673| 8597849
- Thinerta 30| 343699| 8599337
e ThinerTa 30| 344591| 8600329
30| 343236| 8601057




Anexo 3. Panel fotografico.

Foto 2. Deforestacion por mineria de oro.
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Foto 3. Areas inundables.

Foto 4. Reunién con comuneros.
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Foto 6. Deforestamon con fines agrlcolas
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Foto 7. Mosaico agropecuario.
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Foto 9. Final de jora.
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Foto 10. Retorno de ampo.



Anexo 4. LULC por comunidades nativas.

Leyenda

E Area de estudio - ECA
LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable

- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:I 12 - Pastizal / herbazal
I:I 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:I 21 - Mosaico agropecuario

Proyeccion: UTM 19 S B 2+ - nfraestructura

Datum: WGS84 5 .
Escala: 1/70 000 I:I 25 - Ofra area sin vegetacion
T T T T T T T T 1 I:I 30 - Mineria

0 175 35 7km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.1. LULC 2018 de la comunidad nativa de Queros.

Leyenda

D Area de estudio - ECA
LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable

- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
I:l 12 - Pastizal / herbazal

I:l 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:l 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infraestructs
Proyeccion” UTM 19 5 - niraestructura
Datum: WGS84 I:l 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/70 000 N
I:l 30 - Mineria
T T T T T T T T 1
0 175 35 7km B :: - Rio, 1ago u océano

Anexo 4.2. LULC 2024 de la comunidad nativa de Queros.



Leyenda

E Area de estudio - ECA
LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable

- 11 - Zona pantanosa o
pastizal inundable

I:I 12 - Pastizal / herbazal
I:I 16 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:I 21 - Mosaico agropecuario

Proyeccion: UTM 19 S - 24 - Infraestructura

Datum: WGS84 . . -
Escala: 1/100 000 |:I 25 - Otra area sin vegetacion
T T T T T T T T 1 I:I 30 - Mineria

0 25 5 10 km 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.3. LULC 2018 de la comunidad nativa de Shintuya.

Leyenda

E Area de estudio - ECA
LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable

- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
|:| 12 - Pastizal / herbazal
|:| 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:I 21 - Mosaico agropecuario

Proyeccion: UTM 19 S - 24 - Infraestructura

Datum: WGS84 . . -
Escala: 1/100 000 [[1 25 - otra area sin vegetacién
T T T T T T T T 1 |:I 30 - Mineria

0 25 5 10 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.4. LULC 2024 de la comunidad nativa de Shintuya.



Leyenda

E Area de estudio - ECA

LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

[ 12- Pastizal / herbazal
l:l 15 - Pasto
- 18 - Agricultura
I:I 21 - Mosaico agropecuario
- 24 - Infraestructura

: :I 25 - Otra area sin vegetacion
Becaln 11500 800 [ 30 Mineria

T T T T T T T T 1 - 33 - Rio, lago u océano
0 5 10 20 km

Anexo 4.5. LULC 2018 de la comunidad nativa de Shipetiare.

Proyeccion: UTM 19 S

Leyenda

D Area de estudio - ECA
LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:l 12 - Pastizal / herbazal

I:l 15 - Pasto

- 18 - Agricultura

I:l 21 - Mosaico agropecuario
- 24 - Infraestructura

[E}:é:[\!: ‘1,‘:169%83”0 I:l 25 - Otra area sin vegetacion

T . . . T . . . ! ] 30 mineria

0 5 10 20 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.6. LULC 2024 de la comunidad nativa de Shipetiare.

Proyeccion: UTM 19 S




Leyenda

D Area de estudio - ECA

LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
I:l 12 - Pastizal / herbazal

I:I 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

|:| 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infraestructi
Proyeccion: UTM 19 S - niragstructura
Datum: WGS84 I:l 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/150 000 N
|:| 30 - Mineria
T T T T T T T T 1
0 375 75 15 km B :: - Rio, 1ago u océano

Anexo 4.7. LULC 2018 de la comunidad nativa Diamante.

Leyenda

E Area de estudio - ECA

LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:I 12 - Pastizal / herbazal
l:l 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

l:l 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infr truct
Proyeccion: UTM 19 S - niraestructura
Datum: WGS84 l:I 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/150 000 N
l:l 30 - Mineria
T T T T T T T T 1
0 375 75 15 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.8. LULC 2024 de la comunidad nativa Diamante.



Leyenda

E Area de estudio - ECA
LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
I:I 12 - Pastizal / herbazal
l:l 15 - Pasta
I:I 18 - Agricultura
I:I 21 - Mosaico agropecuario
- 24 - Infraestructura
, Datum: WGS84 I:I 25 - Oftra area sin vegetacién
Escala: 1/130 000 o
l:l 30 - Mineria
T T T T T T T T 1

0 325 65 13 km I 3: - Rio, lago u océano

Anexo 4.9. LULC 2018 de la comunidad nativa Puerto Azul.

Proyeccion: UTM 19 S

Leyenda

E Area de estudio - ECA
LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
I:I 12 - Pastizal / herbazal
|:I 15 - Pasto
|:| 18 - Agricultura
I:I 21 - Mosaico agropecuario

- 24 - Infraestructura
. Datum: WGS84 I:I 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/130 000

I:I 30 - Mineria
T T T T T T T T 1

0 325 6.5 13 km I 3 - Rio, lago u oceano

Anexo 4.10. LULC 2024 de la comunidad nativa Puerto Azul.

Proyeccién: UTM 19 S




Leyenda

D Area de estudio - ECA
LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable
I:I 12 - Pastizal / herbazal

|:I 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

|:I 21 - Mosaico agropecuario

Proyeccion: UTM 19 S I 2: - infraestuctura
Datum: WGS84 I:I 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/130 000
[ 30- Mineria
T T T T T T T T 1
0 325 6.5 13 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.11. LULC 2018 de la comunidad nativa de Boca Isiriwe y

Masenawa.

Leyenda

D Area de estudio - ECA
LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:I 12 - Pastizal / herbazal
I:I 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:I 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infraestructs
Proyeccion: UTM 19 S - niragstructura
Datum: WGS84 I:I 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/130 000 R
I:I 30 - Mineria
T T T T T T T T 1
0 325 65 13 km B :: - rio, 1ago u océano

Anexo 4.12. LULC 2024 de la comunidad nativa de Boca Isiriwe y

Masenawa.



Leyenda

D Area de estudio - ECA

LULC 2018

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:I 12 - Pastizal / herbazal
|:| 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

|:| 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infraestruct
Proyeccion: UTM 19 S - niragstructura
Datum: WGS84 I:I 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/300 000 o
|:I 30 - Mineria
I T T T T T T T 1
0 5 10 20 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.13. LULC 2018 de la comunidad nativa de Puerto Luz, San José de

Karene y Barranco Chico.

Leyenda

D Area de estudio - ECA

LULC 2024

Value

- 3 - Bosque

- 6 - Bosque inundable
- 11 - Zona pantanosa o

pastizal inundable

I:l 12 - Pastizal / herbazal
I:l 15 - Pasto
- 18 - Agricultura

I:l 21 - Mosaico agropecuario

24 - Infraestruct
Proyeccion: UTM 19 S - niraestructura
Datum: WGS84 I:l 25 - Otra area sin vegetacion
Escala: 1/300 000 o
I:l 30 - Mineria
T T T T T T T 1
0 5 10 20 km - 33 - Rio, lago u océano

Anexo 4.14. LULC 2024 de la comunidad nativa de Puerto Luz, San José de

Karene y Barranco Chico.



