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RESUMEN 

Los cambios de cobertura vegetal son generados por las actividades humanas en busca 

de su desarrollo social y económico. Así el objetivo general del estudió fue evaluar las 

tendencias históricas de cambios de áreas agrícolas y urbanas en las Comunidades 

Campesinas del Maino y Levanto, Chachapoyas y proyectarles hacia el futuro (2030). 

Para analizar las tendencias de cambio se utilizó la plataforma de Google Earth Engine 

(GEE) generando la clasificación de usos del suelo de acuerdo a siete categorías (áreas 

artificiales, agricultura, plantaciones forestales, bosque relicto y arbustos, suelo 

desnudo, cuerpos de agua y pastizales montanosos), para la proyección se utilizó el 

programa IDRISI selva. Los resultados obtenidos para las comunidades de San Isidro 

del Maino y Levanto, mostraron un incremento del área artificial de manera lineal 

representando en 1995 un área de 0.57% y para el año 2021 su área fue de 2.60%, 

misma que se prevé que siga creciendo para el año 2030 y su área represente el 3.03%. 

La agricultura por contraste se evidencio su crecimiento lineal hasta el 2016, 

representando en 1995 el 24.91% y el 2016 el 31.24%, pero para el 2021 se ve que su 

área se ha reducido incluso hasta menos que en primer periodo ocupando el 23.45% del 

área total de las comunidades y se prevé al 2030 que su área representara el 17.33%. 

Palabras clave: Clasificación supervisada, Google Earth Engine, proyección, CA 

Márkov. 
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ABSTRACT 

Changes in vegetation cover are generated by human activities in search of their social 

and economic development. Thus, the general objective of the study was to evaluate the 

historical trends of changes in agricultural and urban areas in the Peasant Communities 

of Maino and Levanto, Chachapoyas and project them into the future (2030). To 

analyze the change trends, the Google Earth Engine (GEE) platform was used, 

generating the classification of land uses according to seven categories (artificial areas, 

agriculture, forest plantations, relict forest and shrubs, bare soil, bodies of water and 

montane grasslands), for the projection the IDRISI jungle program was used. The 

results obtained for the communities of San Isidro del Maino and Levanto, showed an 

increase in the artificial area in a linear manner, representing in 1995 an area of 0.57% 

and for the year 2021 its area was 2.60%, which is expected to continue growing. for the 

year 2030 and its area represents 3.03%. Agriculture, by contrast, showed its linear 

growth until 2016, representing 24.91% in 1995 and 31.24% in 2016, but by 2021 it can 

be seen that its area has been reduced even to less than in the first period, occupying 

23.45% of the total area of the communities and it is expected that by 2030 their area 

would represent 17.33%.  

Keywords: Supervised classification, Google Earth Engine, projection, CA Markov. 
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I. INTRODUCCIÓN  

El Ministerio del Ambiente (MINAM, 2014) define a la cobertura vegetal como la capa 

de vegetación natural que cubre la superficie terrestre, está conformada por una gran 

biomasa de diferentes características que van desde pastizales hasta bosques naturales. 

El uso del suelo está dado por las actividades humanas, que representan los cambios de 

coberturas inducidas, los cuales están relacionada con la agricultura, ganadería, 

expansión urbana, entre otras (Morales-Hernández et al., 2016). 

El concepto de monitoreo de la cobertura terrestre basado en el espacio fue desarrollado 

en la década de 1960 por la Administración Nacional de Aeronáutica y el Espacio 

(NASA) y el Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS) cuando las plataformas de 

observación en el espacio estuvieron disponibles (Hemati et al., 2021). Los cambios de 

cobertura se dan a través del tiempo, ligado a las actividades del hombre – medio 

ambiente, que son la principal causa de la dinámica negativa de la cobertura vegetal y 

uso del suelo (Avilés et al., 2017). Es importante por ello, tener información de grandes 

áreas debido a que permite desarrollar investigación sobre cambios climáticos, análisis 

de cambios de cobertura, seguridad alimentaria entre otros (Shelestov et al., 2017). El 

indicador más evidente de los cambios superficiales de la Tierra, sin importar el tipo de 

actividad que se desarrolle, es el uso de la cobertura terrestre (Noi et al., 2020). 

Estudios demuestran que los cambios de uso de la tierra están teniendo consecuencias 

negativas para el ecosistema y el equilibrio hídrico (Alencar et al., 2020). Los métodos 

tradicionales de monitoreo de áreas agrícolas  y urbanas son principalmente la 

investigación de campo y el muestreo, que son difíciles de implementar en áreas 

extensas ya que consumen mucho tiempo (Z. Liu et al., 2020). Es así que para 

monitorear el uso del suelo, se realiza mediante la teledetección, esta herramienta es 

crucial para observar y monitorear los cambios en el uso y la cobertura del suelo en 

grandes áreas, lo que permite a los usuarios cuantificar los cambios en grandes regiones 

utilizando imágenes de satélite (Lee et al., 2020; Noi et al., 2020). 

Estudiar la dinámica agrícola es vital, por la importancia que esta representa, así 

tenemos que en el Perú , la agricultura representa el empleo del 26% de la población 

nacional y 37% de la población económicamente activa del país y produce el 70% de 

los alimentos que consume la población peruana, según el Instituto Nacional de 

Estadística en Informática (INEI, 2018). La agricultura está siendo afectada por el 
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impacto climático y el cambio ambiental, dichos factores restringen el desarrollo de la 

producción agrícola, generando la búsqueda de nuevas áreas para cultivo, (Z. Liu et al., 

2020). Generar nuevas áreas de cultivo se da por el aumento de la población mundial, la 

misma que genera el aumento del área urbana, consecuentemente se produce el cambio 

de cobertura y uso del suelo, este aumento está siendo uno de los  puntos críticos de 

degradación del ecosistema (Xiong et al., 2017).   

Es necesario por ello necesario el uso de herramientas de percepción remota que 

permitan evaluar el cambio de cobertura que se produce en la superficie terrestre, así 

tenemos la plataforma de  Google Earth Engine (GEE), es una plataforma informática 

que permite a los usuarios realizar análisis geoespaciales en la infraestructura de 

Google, esta plataforma se encuentra de manera gratuita y a disposición del público con 

múltiples colecciones de imágenes satelitales actuales e históricas a nivel mundial 

(Gorelick et al., 2017a; L. Liu, Xiao, Qin, Wang, Fu, et al., 2020; Thieme et al., 2020; 

Veneros & García, 2022). 

La plataforma de GEE se encuentra compuesto por cuatro elementos principales (Noi et 

al., 2020). El primero es la infraestructura de Google, lo que permite que se encuentre a 

disposición del usuario los servidores (Zhang et al., 2020). El segundo es la capacidad 

de almacenamiento de datos (las múltiples colecciones históricas y actuales). El tercero 

esta dado por la interfaz del editor de códigos, quien gestiona los comandos y funciones 

que están preestablecidas mediante el lenguaje de programación Java (Perilla & Mas, 

2020; Xiong, Thenkabail, Tilton, et al., 2017). El cuarto elemento esta dado por el 

código editor, es un apartado que permite al usuario mediante uso de códigos (scripts) 

nombrar datos, analizar y visualizar los resultados y almacenarlos con los servidores de 

Google (Mahdianpari et al., 2020). 

En la plataforma de GEE se puede encontrar aplicaciones tales como evaluación de 

desastres agrícolas (Z. Liu et al., 2020), mapeo de arrozales, soja, maíz, trigo a gran 

escala en una serie de tiempo (Inoue et al., 2020; Paludo et al., 2020; Tiwari et al., 

2020), mapeo y monitoreo de tierras agrícolas (Mananze et al., 2020; Phalke et al., 

2020; Thieme et al., 2020; Xiong et al., 2017), expansión de áreas agrícolas (Gumma et 

al., 2020; Lee et al., 2020), rendimiento de cultivos (L. Liu, Xiao, Qin, Wang, Xu, et al., 

2020), clasificación de la cobertura terrestre (Noi et al., 2020; Shelestov et al., 2017; 

Zurqani et al., 2018), mapeo de invernadero (Ou et al., 2020) evo transpiración, 
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precipitación y humedad del suelo (Mhawej & Faour, 2020; Sazib et al., 2020; 

Venancio et al., 2020), áreas de cultivos irrigadas (Xie et al., 2019). En la acuicultura se 

monitorea los estanques esto con la finalidad de asegurar la seguridad alimentaria (Duan 

et al., 2020), entre otros. 

Todos estos estudios están realizados en la Plataforma de GEE, conjuntamente con otros 

programas que permiten realizar análisis que aún no se cuenta en la plataforma de GEE, 

estos pueden ser ArcGis, IDRISI entre otros. El programa IDRISI permite realizar el 

procesamiento de más de 300 Módulos para el análisis y presentación de la información 

espacial. Es así que permite ser compatible con la mayoría de programas disponibles 

para la evaluación espacial digital. 

En los últimos años se viene realizando la aplicación de la plataforma GEE y IDRISI 

selva de manera conjunta, así se cita el trabajo realizado por (Floreano & de Moraes, 

2021) en estado de Randonia parte de la amazonia brasileña, el objetivo fue evaluar los 

cambios  y usos de la cobertura terrestre en los últimos diez años (2009 – 2019) y 

generar una proyección de cambios de cobertura en los próximos diez años. En México 

(Ramos-Reyes et al., 2021) estudio los cambios de cobertura en la zona costera de 

tabasco para los años 2000 al 2015 y una proyección de cambio al año 2030.  El trabajo 

se realizó en la plataforma de GEE y el programa IDRISI Selva, usando la función Land 

Change Modeler, para generar el escenario de cambio de cobertura usaron el algoritmo 

de Marckov-Ca.  

El presente trabajo tuvo como objetivo general evaluar las tendencias históricas de 

cambios de áreas agrícolas y urbanas en las Comunidades Campesinas del Maino y 

Levanto, Chachapoyas y una proyección hacia el futuro (2030). Para lograr el objetivó 

general nos ayudamos de los objetivos específicos los cuales fueron: generar los mapas 

de coberturas y uso del suelo en las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto, así 

como determinar las tasas de cambios de cobertura y uso del suelo de los periodos 

estudiados. 
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II. MATERIAL Y MÉTODOS  

2.1.Área de estudio 

La comunidad campesina de Levanto y San Isidro del Maino se encuentran ubicadas en 

la provincia de Chachapoyas, abarca los distritos de Chachapoyas, distrito del Levanto y 

el distrito de San Isidro del Maino. Las comunidades campesinas tienen como principal 

actividad el sector agrario. La comunidad campesina de Levanto fue reconocida y 

Titulada la fecha 02/06/1953 en la partida Electrónica N° 02016242, y la comunidad san 

isidro del Maino fue titulada el 03/12/1953 en la partida electrónica N° 02016254 

(SICCAM, 2016). 

Figura 1. Mapa de Ubicación del área de estudio en las Comunidad campesina de 

Levanto y San Isidro del Maino 

 

2.2.Materiales y equipos 

Para análisis temporal de áreas agrícolas y urbanas en las comunidades campesinas del 

Maino y Levanto, en la Tabla 1, se muestra la lista de materiales, equipos, programas 

usados el desarrollo del trabajo de investigación. 
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Tabla 1. Materiales, equipos y programas usados en la investigación 

CATEGORÍA DESCRIPCIÓN 

Materiales Y 

Equipos 

Laptop Core I5 - 8GB RAM 

GPS Diferencial Geo 7x 

Cámara Digital 

Fichas de campo 

lapicero 

Programas 

ArcGIS (ver. 10.5) 

IDRISI Selva (ver. 17.0) 

Microsoft Office Profesional Plus 2019 

GPS Pathfinder Office (ver. 5.85) 

Google Chrome 

2.3. Recolección de datos en campo 

La toma de puntos se realizó mediante el uso de un GPS Diferencial Geo 7x, la 

georreferenciación se llevó a cabo de acuerdo al tipo de cobertura que se observaba en 

el recorrido, misma que se detalló en la descripción del punto, asignándole en campo el 

tipo de cobertura, para que en gabinete conocer qué tipo de cobertura le pertenece el 

punto asignado.  

La recolección de datos de puntos de áreas de difícil acceso se realizó mediante una 

inspección visual de la imagen satelital, asignarle un punto, para evitar que estas áreas 

al momento de clasificar sean tomadas para otra categoría. Estos puntos de muestreo se 

realizaron mediante el mosaico de la imagen generada para el año 2022. 

2.4. Procesamiento de datos  

2.4.1. Descarga de puntos 

La descarga de puntos del GPS Submétrico, se realizó con el programa GPS Pathfinder 

Office, se envió la información tomada de campo en formato shape (.shp). Esto permitió 

realizar el armado de los polígonos, para ellos se creó un nuevo shape con el nombre de 

muestras, donde se usó el programa ArcGis 10.5, para unir los puntos y asignarles la 

categoría correspondiente.  

2.4.2. Categorías de estudio 

Las categorías usadas para el estudio fueron basadas de acuerdo a Corine Land Cover 

(CLC) (Martínez-Fernández et al., 2018) y el trabajo realizado por (García et al., 2021) 
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en la área de conservación privada de Tilacancha, así se asignaron  siete categorías de 

usos del suelo los cuales son: 

• Área Artificiales (AA). Las áreas artificiales están representadas por las zonas 

urbanas y carreteras. 

• Agricultura (A). Son aquellas que están destinadas al sector agrario, ya sea para 

sembrío de cultivos o pastizales para la Ganadería.  

• Plantaciones forestales (PF). Representa las plantaciones de pinos, eucaliptos 

por parte de los comuneros. 

• Bosque arbustivo y Relicto (BRA). Son aquellos bosques que aún permanecen 

intactos de deforestación, también las áreas abandonas del sector agrícola y que 

a través de los años van recuperando su vegetación (purma). 

• Suelo desnudo (SD). Las áreas se encuentran completamente desnudos sin 

vegetación y con escasa vegetación como los zacates. 

• Cuerpos de agua (CA). Son los cursos de agua y láminas de agua. 

• Pastizales montanos (PM). Son la vegetación herbácea o matorrales de altitud. 

2.4.3. Cargado de la base de datos a Google Earth Engine  

Dentro de la plataforma de GEE se tiene el apartado de subir datos en el formato que 

uno desee, es así que los datos de campo recopilados primero se realizó la compresión 

del shape en un formato zip, este formato es reconocible por la plataforma para subir 

datos vectoriales. 

2.5. Diseño metodológico 

Para realizar el análisis temporal de áreas agrícolas y urbanas mediante GEE e IDRISI 

en las comunidades campesinas del Maino y Levanto, se siguió el diseño metodológico 

Diagramado que se muestra en Figura 2. 
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Figura 2. Flujograma de trabajo 
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2.6.Procesamiento en Google Earth Engine 

2.6.1. Selección de la colección de imágenes en GEE 

La imagen satelital se define como una Matriz de pixeles que contienen datos 

almacenados, que son capturados por un sensor a bordo de un satélite que órbita 

alrededor de la tierra (Tarrillo, 2019).  

La plataforma de GEE permite al usuario adquirir colecciones de imágenes satélites de 

diferentes sensores de manera gratuita y rápida (L. Liu, Xiao, Qin, Wang, Fu, et al., 
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2020). Para el estudio realizado se generó los filtros de la colección Landsat 4, 5, 8 

(Tabla 2), con la finalidad de generar los mosaicos de cada periodo de estudio, esto por 

la mucha nubosidad que presentaban las imágenes en el área de estudio. 

Tabla 2. Colección Landsat 

Colección Resolución Tiempo Lanzamiento Cobertura 

Landsat 

 Landsat 8 OLI/TIRS 30 m 16 Dia 2013–Actual Global 

 Landsat 5 TM 30 m 16 Dia 1984–2012 Global 

 Landsat 4–8 Surface 

reflectance 
30 m 16 Dia 1984–Actual Global 

Fuente : (Gorelick et al., 2017b) 

2.6.1.1.Colección Landsat  

El lanzamiento de Lansat-1 fue el 23 de julio de 1972, conocida también como Earth 

Resources Technology Satellite (ERTS) la cual represento la nueva ola de 

oportunidades para la comunidad de los sensores remotos con ambición de adquisición 

de datos globales (Hemati et al., 2021). Posteriormente se lanzó el satélite Landsat 2, 

quien al igual que el primero tenían incorporado un sensor MSS (Multiespectral 

Scanning System) que permitía capturada de datos multiespectrales con detectores 

sensibles a cuatro bandas, dos en el infrarrojo cercano y dos en el visible, con una 

resolución espacial de 60 m  (Perez, 2021). 

Landsat 3 se lanzó con algunas mejoras en el sensor, incluido un rediseño del sistema 

RBV para usar cámaras montadas una al lado de otra, con una resolución espacial de 40 

m y una adicional banda térmica, que no funcionaba bien en ese entonces  (Townshend 

& Justice, 1988). Para 1982 se realizó el lanzamiento del Landsat 4, fue el primer 

satélite de la NASA con un instrumento de sistema de posicionamiento global (GPS) y 

llevó algunas mejoras en la ingeniería de naves espaciales, como paneles solares, mayor 

altitud, control y ajuste orbital, Landsat-4 también incluía el sensor Thematic Mapper 

(TM) que lleva 7 bandas y una resolución espacial de 30 m (Berlanga, 2010; Mas et al., 

2012; Morales-Hernández et al., 2016).  

La misión Landsat-5, se diseñó al inicio solamente por un periodo de 3 años de 

operación, pero tuvo la vida útil individual más larga de un satélite en operación, 
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supliendo al anterior Landsat-6, que no alcanzo la órbita (INEGI, 2013). Landsat-8 se 

lanzó el 11 de febrero de 2013, se desarrollaron sensores de alta resolución espacial; sin 

embargo, los datos de Landsat-8 todavía tienen la resolución espacial de 30 m para 

mantener la continuidad y consistencia de los datos con sus predecesores. 

2.6.2. Generación de máscara de nubes y mosaicos  

La máscara de nubes, se le conoce al proceso donde se le establece un umbral de valores 

máximos y mínimos, con el fin de tener una imagen recortada en las áreas con mucha 

nubosidad en una época del año. Es así que en el estudio se tuvo que realizar este paso 

para tener una imagen limpia y sin nubes para cada periodo. 

Un mosaico es una imagen obtenida para cubrir una superficie libre a partir de 

diferentes imágenes (A. Muñoz & Lindquist, 2018). Es necesario generar los mosaicas 

ya que permiten tener una imagen compuesta con buena visualización y que es 

favorable para poder realizar una clasificación supervisada.  

2.6.3. Índices de vegetación 

 Los índices espectrales se calculan a partir de un conjunto de operaciones algebraicas 

aplicadas a los valores de los pixeles, usando dos o más bandas, mismas que pertenecen 

a una sola escena (P. Muñoz, 2013).  

Figura 3. Longitudes de onda del espectro electromagnético 

 
Fuente: (P. Muñoz, 2013) 

El índice de vegetación se puede definir como un parámetro calculado a raíz de los 

valores de la reflectancia a distintas longitudes de onda, permitiendo extraer 
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información de la vegetación, atenuada al suelo y condiciones atmosféricas (Piscoya, 

2019). 

2.6.3.1.Índice De Vegetación De Diferencia Normalizada (NDVI) 

El índice de vegetación De diferencia normalizada (NDVI), es un índice espectral 

comúnmente más usado para el estudio de la características de la vegetación (Orlando 

Olivares & López-Beltrán, 2019) y como índice Cuantitativo del funcionamiento del 

ecosistema (Arboit & Maglione, 2018), producto de intensidad de reflectancia en el rojo 

(RED) y el infrarrojo cercano (NIR) que la vegetación repele (Uvidia, 2020). 

NDVI= 
(NIR-RED)

(NIR+RED)
 

La reflectancia en el rojo (620 -670 nm) e infrarrojo cercano (841 - 876 nm), son las 

zonas de mayor reflectancia y absorción de clorofila, lo que permite una amplia gama 

de aplicaciones (Cruz Flores et al., 2020; Veneros & García, 2022). 

2.6.3.2.Índice Del Agua De Diferencia Normalizada (NDWI) 

El índice de diferencial del agua normalizado (Normalized Difference Water Index) fue 

desarrollado en 1996 por Gao, para mejorar las características relacionas con el agua del 

paisaje. Este índice utiliza las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y del infrarrojo de 

onda corta (SWIR) (Tran et al., 2020).  

𝑁𝐷𝑊𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
 

El NDWI se utiliza para la medición de la presencia de agua en la vegetación o en el 

suelo. El NDWI es una variación del NDVI, en la ecuación se invierte la banda del NIR, 

sustituyéndola por una banda del espectro visible, donde se resalta los elementos inertes 

(agua) (Gumma et al., 2020).  

2.6.3.3.Índice de vegetación ajustado al suelo  

El índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI), fue desarrollado para compensar áreas 

escasamente vegetadas (Huete et al., 1985). El SAVI se calcula usando la siguiente 

ecuación.  
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𝑆𝐴𝑉𝐼 =  (
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 𝐿
) (1 + 𝐿) 

De la ecuación L es el factor de reducción de ruido del suelo, su valor es 0.5 y se usa 

para una amplia gama de vegetación (Arboit & Maglione, 2018). 

2.6.4. Random Forest 

El algoritmo Random Forest (RF) es un método de aprendizaje, en la que se forma 

construye múltiples arboles de decisión sobre un conjunto de datos (Espinosa, 2020; 

Teluguntla et al., 2018).  RF tiene un desempeño muy eficiente, es una de las técnicas 

más certeras en bases de datos grandes (Espinosa, 2020). El algoritmo presenta 

múltiples parámetros de ajuste que afectan la fase de entrenamiento del paso de 

clasificación, entre estos parámetros el número de árboles de decisión y variables son 

los más influyentes (L. Liu, Xiao, Qin, Wang, Fu, et al., 2020). Para el estudio se utilizó 

200 árboles de decisión. 

2.6.5. Matriz de exactitud temática  

La exactitud temática se define como la concordancia de reúnen los valores reales o los 

valores asumidos como verdaderos y el indicador de calidad de los datos como el tipo 

de prueba aplicada a un nivel de medición específico para evaluar la calidad de los datos 

geográficos (Serrato et al., 2021). 

Tabla 3. Matriz de Confusión para exactitud temática 

  Resultados de referencia 

  Referencia 1 Referencia 2 … Referencia n Total EU EC 

R
es

u
lt

ad
o
s 

d
e 

cl
as

if
ic

ac
ió

n
 

Clase 1 a11 a12 … a1n a1+ a11/a1+ 1-a11/a1+ 

Clase 2 a21 a22 … a2n a2+ a22/a2+ 1-a22/a2+ 

… … … … … … …/… … 

Clase N an1 an2 … ann an+ ann/an+ 1-ann/an+ 

Total a+1 a+2 … a+n n   
EP a11/a+1 a22/a+2 … ann/a+n  

  
EO 1-a11/a+1 1-a22/a+2 … 1-ann/a+n       

Fuente: (MINAM, 2014; Urquia, 2019; Zumaeta, 2019) 

Para la evaluación de la exactitud a nivel de clase (exactitud de usuario (EU) y exactitud 

de productor (EP)) y las métricas de precisión (error de omisión (EO) y error de 
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comisión (EC)), se realizará mediante la matriz de confusión (MINAM, 2014; Urquia, 

2019). 

La validación de la exactitud temática es necesario tener en cuenta en índice de 

coeficiente Kappa (K), el coeficiente se define como una medida de concordancia o 

exactitud basada en las diferencias entre los datos de clasificación y los de referencia 

(González et al., 2021; Ramos Reyes et al., 2019). Misma que para su cálculo se hace 

mediante la siguiente ecuación: 

𝐾 =
𝑃0 − 𝑃𝐶

1 − 𝑃𝐶
 

Donde: 

K: índice Kappa 

𝑃0: porción de área correctamente clasificada. 

𝑃𝑐: Confiabilidad Resultante del Azar. 

La interpretación del índice kappa (Tabla 4), permite verificar la fuerza de concordancia 

de la clasificación para saber si se encuentra en un rango optimo (Morales-Hernández et 

al., 2016), a mayor nivel de concordancia menor número de errores y por contraste un 

mayor nivel de exactitud (González et al., 2021). 

Tabla 4. Valores del índice Kappa 

Índice Kappa (K) Fuerza de concordancia  

< 0.20 Pobre  

0.21 – 0.40  Débil 

0.41 – 0.60  Moderada  

0.61 - 0.80  Buena 

0.81 – 1.00  Muy Buena 

Fuente: (González et al., 2021; Ramos Reyes et al., 2019) 

2.6.6. Matriz de Transición  

Las tasas de cambio de cobertura se calcularon de acuerdo a la ecuación propuesto por 

la (FAO, 1996). 

𝑆 = (
𝑆2

𝑆1
)

1
𝑡2 − 𝑡1

− 1 
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Donde S1 y S2 corresponden a los cambios de cobertura y uso del suelo en el tiempo (t1 

y t2), un valor negativo en “S” representa una disminución de cobertura y si “S” es 

positiva existe un aumento de la misma. 

Para el análisis de datos y tasas de cambios de cobertura se realiza mediante la matriz de 

transición. Esta forma pragmática permite realizar el cálculo de los cambios de 

cobertura terrestre, primero es necesario generar los mapas para un tiempo 1 y un 

tiempo 2, examinar los cambios con una matriz de transición y analizar los cambios 

(Pontius et al., 2004). La matriz de transición está representada por la Tabla 5 donde las 

filas muestran categorías que corresponden al tiempo 1 y las columnas categorías del 

tiempo 2. La notación 𝑃𝑖𝑗 indica la cantidad de paisaje que ha sufrido una transición de 

la categoría 𝑖 a la categoría 𝑗.  

Tabla 5. Matriz de Transición 

Tiempo 1 
Tiempo 2 

Total, T2 (Pi+) Pérdida (Lij) 
Clase 1 Clase 2 … Clase j 

Clase 1 P11 P12 … P1j P1+ P1+ - P11 

Clase 2 P21 P22 .. P2j P2+ P2+ - P22 

… … … … … … … 

Clase i Pi1 Pi2 … Pij Pi+ Pi+ - PiJ 

Total, T1 

(P+j) 
P+1 P+2 … P+j 1  

Ganancia 

(Gij) 
P+1- P11 P+2-P22 … P+j- Pij     

Fuente: (MINAM, 2014; Pontius et al., 2004). 

La ganancia (Gij) representa el paisaje que ha tenido un incremento en el tiempo 1 y 

tiempo 2, se calcula mediante la diferencia del área total en la clase j en el tiempo 2 

(P+j) y la persistencia mostrada en la diagonal de la matriz (Pij). La pérdida (Lij) está 

representada por la cantidad de paisaje que decrece entre ambas fechas, se obtienen 

mediante la suma de la clase i en el tiempo 1 (Pi+) y la persistencia (Pij). Así mismo 

(Pontius et al., 2004) define a la persistencia (Pij) como es la cantidad de superficie de 

las diferentes clases que se mantuvieron estables durante los diferentes  de tiempos. 

2.6.7. Proyección de perdida de cobertura al 2030 

La estimación de cambios de cobertura esta dado por la matriz de transición de uso del 

suelo. Significa la representación del cambio de una categoría de uso del suelo entre una 

fecha inicial y una fecha final (Ibañez & Damman, 2014). Esta matriz de cambios se 
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puede realizar mediante el método de cadenas de Márkov, que permite estimar 

proyecciones territoriales (Ramos Reyes et al., 2019). 

El cambio del uso del suelo esta dado por una secuencia aleatoria de sucesos que 

evolucionan en función del tiempo, y se puede estimar en función de probabilidades. 

Para la proyección de perdida de la cobertura vegetal y expansión urbana en las 

comunidades del Maino y Levanto se realizó mediante la aplicación del modelo de 

Márkov. El método Márkov se basa sobre dos mapas de cobertura, uno que hace 

referencia a un tiempo inicial y otra a un tiempo final, generando tres productos finales, 

el primer producto representa una matriz de transición de probabilidad que se basa en 

que un pixel de una clase cambie con respecto a cualquier otra en próximo periodo de 

tiempo, el segundo producto es un cuadro de áreas que expresan las áreas estimadas a 

cambiar y el tercer producto es un mapa generado de cambios esperados (Aldás, 2019; 

Palacios et al., 2020). 

El método se realizado mediante el programa Idrisi Selva (versión 17.0). Esta mediante 

la inserción de los mapas de cobertura generados en Google Earth Engine.  
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III.  RESULTADOS  

3.1. Matriz de exactitud Temática  

En la  Tabla 6 se muestra la matriz de exactitud temática Global, la que permite conocer 

el grado de Credibilidad de los valores asumidos como reales en la clasificación de los 

cambios de cobertura. La validación de exactitud temática se realizó en función a la 

matriz propuesta por el ministerio del ambiente (MINAM, 2014). Se generaron 527 

puntos de muestreo, del total 485 han sido clasificados de acorde con las categorías 

asignadas, teniendo una precisión general del 92% y un coeficiente Kappa del 89%. 

Tabla 6. Matriz de exactitud temática Global 

 AA A PF BRA SD CA PM Total EU EC 

AA 36.00 3.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 39.00 0.92 0.08 

CA 2.00 44.00 0.00 2.00 1.00 0.00 3.00 52.00 0.85 0.15 

PF 0.00 3.00 11.00 0.00 5.00 0.00 2.00 21.00 0.52 0.48 

BRA 0.00 5.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 105.00 0.95 0.05 

SD 0.00 3.00 1.00 0.00 183.00 0.00 8.00 195.00 0.94 0.06 

CA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 

PM 0.00 0.00 2.00 0.00 2.00 0.00 111.00 115.00 0.97 0.03 

Total 38.00 58.00 14.00 102.00 191.00 0.00 124.00 527.00   

EP 0.95 0.76 0.79 0.98 0.96 0.00 0.90 Precisión general 92% 

EC 0.05 0.24 0.21 0.02 0.04 1.00 0.10 Coeficiente Kappa 89% 

 

En la tabla anterior se aprecia la distribución de los puntos de verificación para la 

clasificación supervisada de acuerdo con la categoría de uso de suelo asignada a cada 

punto, en la categoría de cuerpos de agua se verifica que ninguno de los puntos 

concuerda con el mapa, para la clase de cobertura de plantaciones forestales (PF) se 

muestra que, de los 21 puntos asignados, 11 coinciden con la clase asignada, el restante 

adopto otras características teniendo una exactitud de usuario del 52%.  

Para la categoría de áreas artificiales (AA) se muestrearon un total de 39 puntos, del 

total, 36 puntos muestreados coinciden con la información recogida en campo y 3 han 

adoptado la categoría de Agricultura (A), teniendo así una exactitud de usuario del 92%. 

Los pastizales montanosos (PM) se le asignaron 115 puntos de muestreo, obteniendo 

que 111 concordaron con la categoría asignada y 4 adoptaron otra categoría, teniendo 

una exactitud de usuario de 97%. 
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En la Tabla 7 se presenta, la exactitud temática de clasificación para el periodo 2021, 

teniendo una precisión general de 91% y un índice Kappa del 89%, de acuerdo a tabla 

de valores se tiene una concordancia muy buena. La exactitud de usuario para la 

categoría Agricultura (A) fue del 86% y el 16% asumió otra categoría, la categoría BRA 

tuvo una EU del 90%, sin embargo, las categorías de Áreas Artificiales (AA) y 

Pastizales Montanos (PM) una EU de100%. 

Tabla 7. Matriz de exactitud temática para el año 2021 

2021 AA A PF BRA SD CA PM Total EU EC 

AA 10 0 0 0 0 0 0 10.00 1.00 0.00 

A 0 12 0 1 0 0 1 14.00 0.86 0.14 

PF 0 1 3 3 0 0 0 7.00 0.43 0.57 

BRA 0 2 0 27 1 0 0 30.00 0.90 0.10 

SD 0 0 0 0 43 0 1 44.00 0.98 0.02 

CA 0 0 0 0 0 0 1 1.00 0.00 1.00 

PM 0 0 0 0 0 0 23 23.00 1.00 0.00 

Total 10.00 15.00 3.00 31.00 44.00 0.00 26.00 129.00   

EP 1.00 0.80 1.00 0.87 0.98 0.00 0.88 Precisión General 91% 

EC 0.00 0.20 0.00 0.13 0.02 1.00 0.12 Coeficiente Kappa 89% 

En la Tabla 8 muestra la matriz de exactitud temática para el año 2016, se tiene una 

precisión general de 92% y un índice Kappa del 90%, lo que indico que tenemos una 

clasificación con un grado de concordancia muy bueno. La exactitud de usuario para la 

categoría AA fue del 83% pero una EP del 100%, la categoría A tuvo una EU del 89% y 

EP del 100%, lo que indico que está bien calificado. 

Tabla 8. Matriz de exactitud temática para el año 2016 

2016 AA A PF BRA SD CA PM Total EU EC 

AA 5 0 0 0 1 0 0 6.00 0.83 0.17 

A 0 25 1 1 1 0 0 28.00 0.89 0.11 

PF 0 0 5 2 0 0 0 7.00 0.71 0.29 

BRA 0 0 0 26 0 0 0 26.00 1.00 0.00 

SD 0 0 0 0 44 0 4 48.00 0.92 0.08 

CA 0 0 0 0 0 0 1 1.00 0.00 1.00 

PM 0 0 0 0 0 0 27 27.00 1.00 0.00 

Total 5.00 25.00 6.00 29.00 46.00 0.00 32.00 143.00   
EP 1.00 1.00 0.83 0.90 0.96 0.00 0.84 Precisión General 92% 

EC 0.00 0.00 0.17 0.10 0.04 1.00 0.16 Coeficiente Kappa 90% 

El la Tabla 9 se presentó la exactitud temática para el año 2007 donde se tuvo una 

precisión general del 88% y un coeficiente Kappa del 85%, por tanto, se tuvo un nivel 

de concordancia muy bueno. La exactitud de usuario para la categoría A fue de 74%, 
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para BRA un 94%, SD un 87%, mientras que la para las categorías de PF y AA se tuvo 

una exactitud de Usuario del 100%. 

Tabla 9. Matriz de exactitud temática par el año 2007 

2007 AA A PF BRA SD CA PM Total EU EC 

AA 6 0 0 0 0 0 0 6.00 1.00 0.00 

A 0 14 1 1 1 0 2 19.00 0.74 0.26 

PF 0 0 4 0 0 0 0 4.00 1.00 0.00 

BRA 0 2 0 33 0 0 0 35.00 0.94 0.06 

SD 0 0 1 0 41 0 5 47.00 0.87 0.13 

CA 0 0 0 0 0 0 1 1.00 0.00 1.00 

PM 0 0 1 0 2 0 28 31.00 0.90 0.10 

Total 6.00 16.00 7.00 34.00 44.00 0.00 36.00 143.00   

EP 1.00 0.88 0.57 0.97 0.93 0.00 0.78 Precisión General 88% 

EC 0.00 0.13 0.43 0.03 0.07 1.00 0.22 Coeficiente Kappa 85% 

 

En la Tabla 10 se muestra la matriz de exactitud temática para el año de 1995, donde se 

obtuvo una precisión general de 84% y un índice Kappa de 79%, misma que tiene una 

fuerza de concordancia buena. La exactitud de usuario para las AA fue de 38%, para la 

A un 47%, PF un 60% de precisión y para SD un 82%, mientras que para BRA y PM se 

tuvo 100% de exactitud de usuario. 

Tabla 10. Matriz de exactitud temática para el año 1995 

1995 AA A PF BRA SD CA PM Total EU EC 

AA 3 2 0 0 2 0 1 8.00 0.38 0.63 

A 0 7 1 6 0 0 1 15.00 0.47 0.53 

PF 1 0 3 0 0 0 1 5.00 0.60 0.40 

BRA 0 0 0 35 0 0 0 35.00 1.00 0.00 

SD 0 0 1 0 36 0 7 44.00 0.82 0.18 

CA 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00 1.00 

PM 0 0 0 0 0 0 34 34.00 1.00 0.00 

Total 4.00 9.00 5.00 41.00 38.00 0.00 44.00 141.00   
EP 0.75 0.78 0.60 0.85 0.95 0.00 0.77 Precisión General 84% 

EC 0.25 0.22 0.40 0.15 0.05 1.00 0.23 Coeficiente Kappa 79% 

 

3.2. Clasificación cobertura en el año de 1995 en las comunidades del Maino y 

levanto. 

En la Tabla 11 se muestra la clasificación de cobertura del año 1995, se muestra que las 

áreas artificiales tenían un área de 58.59 ha, representando el 0.57% del área total, la 

categoría de agricultura tenía un área de 2542.83 ha, representando el 24.91% del área 
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total, el área más representativa estaba dada por la categoría de bosque relicto y 

arbustos, representando el 47.45% del área total con una extensión de 4842.62 ha, 

mismas que en la Figura 6 se muestra.  

Las plantaciones forestales representaban el 4.58% con un área 467.67 ha, los cuerpos 

de agua representaban el 0.04% con un área de 3.72 ha y los pastizales montanosos es la 

tercera más representativa con un área de 1631.02 ha representado el 15.98% del área 

total. 

Tabla 11. Clasificación de cobertura de 1995 

Clase 
1995  

Área (ha) % 

Áreas artificiales 58.59 0.57% 

Agricultura 2542.83 24.91% 

Plantaciones de forestales 467.67 4.58% 

Bosque relicto y arbustos 4842.62 47.45% 

Suelo desnudo 659.70 6.46% 

Cuerpos de agua 3.72 0.04% 

Pastizales montanosos 1631.02 15.98% 

Total 10206.14 100.00% 

3.3.Clasificación cobertura en el año de 2007 en las comunidades del Maino y 

levanto. 

En la Tabla 12 se muestra la clasificación de cobertura correspondiente el año 2007, 

obtenidas a partir de la Figura 7, la categoría de áreas artificiales representaba el 1.32 %, 

con un área de 134.53 ha, el área agrícola para el año 2007 es la más representativa con 

un área total de 2919.31ha, siendo el 28.60 % del área total, la categoría de bosque 

relicto y arbustos representaba el 22.67 % con un área de 2314.00 ha,  para el mismo 

año los pastizales montanos representaron el 21.57 % con un área de 2201.61 ha. 

Tabla 12. Clasificación de cobertura 2007 

Clase 
2007 

Área (ha) % 

Áreas artificiales 134.53 1.32% 

Agricultura 2919.31 28.60% 

Plantaciones de forestales 1177.00 11.53% 

Bosque relicto y arbustos 2314.00 22.67% 

Suelo desnudo 1457.03 14.28% 

Cuerpos de agua 2.66 0.03% 

Pastizales montanosos 2201.61 21.57% 

Total 10206.14 100.00% 
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La categoría de plantaciones de forestales en cambio representaba el 11.53% con un 

área de 1177.00 ha y Suelo desnudo represento el 14.28 %, con un área de 1457.03 ha. 

3.4.Clasificación cobertura en el año de 2016 en las comunidades del Maino y 

levanto. 

La clasificación de cobertura en el año 2016 (Figura 8) se muestra en la Tabla 13, así 

también, se tiene que las áreas artificiales presentaron un total de 175.97 ha, la categoría 

agricultura fue la más representativa con un área de 3188.26 ha, representando el 

31.24% del área de estudio. Las plantaciones forestales a su vez representaron el 7.10% 

con un área de 724.70 ha, la categoría de bosque relicto y arbustos represento el 29.53% 

con una extensión de 3014.13 ha, las categorías suelo desnudo y pastizales montanosos 

representaron el 14.10% y 16.15% del área total respectivamente. 

Tabla 13. Clasificación de cobertura de 2016 

Clase 
2016 

Área (ha) % 

Áreas artificiales 175.97 1.72% 

Agricultura 3188.26 31.24% 

Plantaciones de forestales 724.70 7.10% 

Bosque relicto y arbustos 3014.13 29.53% 

Suelo desnudo 1439.20 14.10% 

Cuerpos de agua 15.69 0.15% 

Pastizales montanosos 1648.20 16.15% 

Total 10206.14 100.00% 

3.5.Clasificación cobertura en el año de 2021 en las comunidades del Maino y 

levanto. 

Los datos obtenidos del mapa de cobertura del año 2021 (Figura 9), se exponen en la 

Tabla 14, donde se puede ver que las áreas artificiales representan el 2.60 % del área 

total con una extensión de 265.14 ha, la agricultura es la segunda más representativa 

siendo el 23.45% , con una extensión de 2393.34 ha, la categoría de plantaciones 

forestales en cambio representa 10.28% con un área de 1049.63 ha. La Categoría 

Bosque relicto y arbustos es la más representativa con una extensión de 3432.85 ha 

(33.64%), suelo desnudo y pastizales montanoso en cambio representaron el 15.71% 

(1603.82 ha) y 14.23% (1452.57 ha) respectivamente. 
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Tabla 14 Clasificación de cobertura del año 2021 

Clase 
2021 

Área (ha) % 

Áreas artificiales 265.14 2.60% 

Agricultura 2393.34 23.45% 

Plantaciones de forestales 1049.63 10.28% 

Bosque relicto y arbustos 3432.85 33.64% 

Suelo desnudo 1603.82 15.71% 

Cuerpos de agua 8.79 0.09% 

Pastizales montanosos 1452.57 14.23% 

Total 10206.14 100.00% 

 

En la Tabla 14 se muestra la dinámica de cambios de cobertura de acuerdo a los 

periodos estudiados y lo anteriormente descrito, donde se observa una tendencia de 

crecimiento de las áreas artificiales, los bosques relictos y arbustos muestran a partir del 

año 2007 hasta el 2021 un crecimiento importante a través de los años. La Agricultura 

en cambio se observa que a través de los años va variando. 

Figura 4. Dinámica de cambios de cobertura de 1995 al 2021 
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Figura 5. Cambios de cobertura en las comunidades del San Isidro del Maino y 

Levanto 
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Figura 6. Mapa de cobertura de 1995 
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Figura 7. Mapa de cobertura del año 2007 
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Figura 8. Clasificación de cobertura para el 2016 
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Figura 9. Clasificación de cobertura del 2021 
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3.6. Tasas de cambios de cobertura en las comunidades de San Isidro del 

Maino y Levanto  

En la Tabla 15 se muestra que año 1995 la categoría de Áreas artificiales (AA) perdió 

un área de 43.51 ha, misma que en ese periodo de tiempo pasaron de AA a agricultura 

(A) 16.70 ha, la categoría suelo desnudo (SD) fue la más representativa representando 

una ganancia de 17.43 ha, para el 2007 las AA en cabio ganaron 119.50 ha, siendo la 

más representativa la ganancia de 64.68 ha de la categoría A. Para este periodo las áreas 

superficiales representaron una tasa de cambio de cobertura de 7.17%.  

La agricultura (A) en el año 2007 presento una tasa de cambio de 1.16%, siendo la 

ganancia más representativa de área de la categoría BRA con un total de 1462.64 ha. 

Los Bosques relictos y arbustos (BRA) en el año de 1995 al 2007 perdieron un área de 

2648.62 ha, la mayor pérdida se produjo por el incremento de área de A, siendo de 

1462.64 ha, así mismo las plantaciones forestales (PF) ganaron 427.72 ha, SD también 

gano 372.78 ha. Los BRA presentaron una tasa de cambio de cobertura de -5.97% en un 

periodo de 12 años. 

Tabla 15. Matriz de tabulación cruzada, tasas de cambio del año 1995 al 2007 

  AA A PF BRA SD CA PM 
Total 

1995 
Pérdida 

Tasa de 

cambio 

AA 15.07 16.70 3.60 0.00 17.43 0.00 5.78 58.59 43.51 7.17% 

A 64.68 1252.53 392.33 99.24 403.24 0.79 330.03 2542.83 1290.31 1.16% 

PF 4.42 50.47 172.01 5.10 101.27 0.00 134.38 467.67 295.66 7.99% 

BRA 13.23 1462.64 427.72 2193.99 372.78 1.34 370.92 4842.62 2648.62 -5.97% 

SD 14.42 52.14 80.60 4.81 292.97 0.09 214.67 659.70 366.73 6.83% 

CA 0.00 0.25 0.13 0.09 0.47 0.00 2.79 3.72 3.72 -2.77% 

PM 22.70 84.59 100.61 10.77 268.88 0.43 1143.05 1631.02 487.98 2.53% 

Total 

2007 
134.53 2919.31 1177.00 2314.00 1457.03 2.66 2201.61 10206.14   

Ganancia 119.45 1666.79 1004.99 120.01 1164.06 2.66 1058.57    

 

La Tabla 16 muestra la matriz de transición de los cambios y uso del suelo para el 

periodo de 2007 al 2016, los resultados muestran que las AA generaron una tasa de 

cambio del 5.52 %, donde se observó que el al año 2016 las AA ganaron 43.04 ha de A, 

56.58 ha de SD y 21.75 ha de PM, siendo las más representativas. Las AA a su vez en el 

año 2007 perdieron área, siendo las más representativas la ganancia de 56.76 de A y 

23.21 ha de SD. 
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La agricultura (A) por tanto en este periodo mostro una tasa de cambio de 1.78%, 

teniendo una ganancia total de área de 1470.49 ha, los cambios que se observan se dieron en 

la Gancia de área de la clase PF el área de 449.92 ha, SD un área de 352.98 ha, 291.17 ha de 

BRA y 319.58 ha de PM.  Así mismo durante este periodo de tiempo se perdió área poque ahora 

adoptaron una nueva clase siendo esta el cambio de 838.29 ha de A - BRA, 170.37 ha de A - SD 

y 96.58 ha de A - PM, siendo las más representativas. 

Los BRA en este periodo se mostraron que generaron una tasa de cambio de 5.43%, la Ganancia 

de área se dio a la pérdida de 838.29 ha de A, 443.24 de PF, 238 ha de SD y 159.82 ha de PM, 

asumieron la categoría de BRA.  Las PF también se muestra una tasa de cambio de significativa 

con una tasa de cambio de cobertura de -9.24%, la perdida de cobertura estaba dado por la 

pérdida de 1159.87 ha, y una ganancia de tan solo 707.57 ha.  

Tabla 16. Matriz de tabulación cruzada, tasas de cambio del año 2007 al 2016   

 AA A PF BRA SD CA PM 
Total 

2007 
Pérdida 

Tasa 

de 

cambio 
AA 47.17 56.76 0.06 0.94 23.21 0.00 6.38 134.53 87.35 5.52% 
A 43.04 1717.76 52.88 837.82 170.29 0.99 96.53 2919.31 1201.55 1.78% 
PF 6.54 449.92 17.13 443.01 179.95 0.76 79.69 1177.00 1159.87 -9.24% 
BRA 0.88 291.17 606.62 1334.21 35.34 4.85 40.93 2314.00 979.79 5.43% 
SD 56.58 352.98 26.38 237.94 496.52 5.75 280.87 1457.03 960.51 -0.25% 
CA 0.00 0.07 0.00 0.49 1.47 0.00 0.63 2.66 2.66 42.66% 
PM 21.75 319.58 21.62 159.72 532.44 3.33 1143.18 2201.61 1058.44 -5.63% 
Total 

2016 
175.97 3188.26 724.70 3014.13 1439.20 15.69 1648.20 10206.14  

 
Ganancia 128.79 1470.49 707.57 1679.92 942.68 15.69 505.02    

 

En Tabla 17 se muestra la matriz de transición y tasas de cambios de cobertura del año 

2016 al 2021. Donde se pudo ver que las AA generaron una tasa de cambio de 4.66%, el 

cambio generado a partir de la ganancia de área de 104.71 ha de A, 35.86 de SD, 22.22 

de BRA y 11.37 ha de PM. La clase A para el año 2021 muestra una disminución de 

cobertura con una tasa de cambio de -3.14%, esta disminución estuvo dado por la 

ganancia de área de la clase BRA 679.31 ha, 295.13 ha de SD y 104.71 ha de AA, estas 

clases las que mayor área ganaron en este periodo.  

La categoría de PF se mostró un incremento, con una tasa de cambio de 4.20% ha, 

siendo el segundo más representativo, la ganancia de área estaba dado por la pérdida de 

área de la BRA de 377.49 ha y 83.58 ha de A. La categoría BRA también mostro un 

incremento de área del 1.46%, la ganancia de área estaba dado por la pérdida de área de 

la clase A un 679.31 ha, 177.84 ha de SD y 182.02 de PF, las más representativas.  
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Los Pastizales Montanos (PM) mostro una tasa de cambio negativa de -1,39%, las 

pérdidas de cobertura se dieron principalmente a que estas pasaron a la clase SD un área 

de 287.12 ha, 92.76 ha a agricultura y 94.90 a BRA. 

Tabla 17. Matriz de tabulación cruzada, tasas de cambio del año 2016 al 2021 

  AA A PF BRA SD CA PM 
Total 

2016 
Pérdida 

Tasa 

de 

cambio 

AA 88.43 36.22 0.33 1.86 41.40 0.00 7.72 175.97 87.54 4.66% 
A 104.71 1934.92 83.58 679.31 295.13 2.36 88.25 3188.26 1253.34 -3.14% 
PF 2.55 11.60 503.30 182.02 19.15 0.28 5.79 724.70 221.39 4.20% 
BRA 22.22 131.27 377.49 2293.28 151.38 0.93 37.56 3014.13 720.85 1.46% 
SD 35.86 185.82 59.36 177.84 808.30 0.05 171.98 1439.20 630.91 1.21% 
CA 0.00 0.73 0.06 3.64 1.34 4.30 5.62 15.69 11.39 -6.23% 
PM 11.37 92.76 25.51 94.90 287.12 0.87 1135.66 1648.20 512.53 -1.39% 
Total 

2021 
265.14 2393.34 1049.63 3432.85 1603.82 8.79 1452.57 10206.14 

  
Ganancia 176.71 458.41 546.32 1139.57 795.52 4.49 316.91    

 

3.7. Cambios de cobertura al 2030  

La proyección de cambios de cobertura se realizó mediante el uso del programa IDRISI 

(versión 17.0), a partir de los mapas de cambios de cobertura generados en Google 

Earth Engine. Para ello se calculó la probabilidad Márkov, y las la proyección de la 

misma con CA-Márkov. 

Las probabilidades de cambios de cobertura al 2030 se muestran en la Tabla 18,  la 

probabilidad de cambio de cobertura del 2021 al 2030 para las áreas artificiales se ve 

una probabilidad de cambio de AA - A del 28% y a SD del 29% siendo las más 

representativas. Para la clase Agrícola se observa una probabilidad de cambio a la 

categoría BRA de 33% siendo la más representativa.  

Tabla 18. Probabilidad de cambio de cobertura Márkov 

  AA A PF BRA SD CA PM 

Áreas artificiales (AA) 0.25 0.28 0.02 0.08 0.30 0.00 0.08 

Agricultura (A) 0.05 0.36 0.06 0.33 0.14 0.00 0.05 

Plantaciones forestales (PF) 0.01 0.04 0.46 0.42 0.06 0.00 0.02 

Bosque relicto y arbustos (BRA) 0.02 0.09 0.23 0.55 0.09 0.00 0.03 

Suelo desnudo (SD) 0.04 0.18 0.07 0.21 0.33 0.00 0.17 

Cuerpos de Agua (CA) 0.01 0.08 0.03 0.29 0.14 0.08 0.36 

Pastizales montanosos (PM) 0.02 0.11 0.04 0.13 0.26 0.00 0.45 
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Las plantaciones forestales mantendrán su área en un 46% y tienen una probabilidad de 

cambio de su área de un 41% a la clase BRA. Los pastizales montanosos por su lado se 

observó que mantendrán su área actual un 45% y cambiara un 26% a SD, 12% a BRA y 

10 % a la clase A.  

La cobertura de uso del suelo al 2030 se muestra en la Tabla 19, donde se ve que el área 

artificial va representar el 3.03% con una extensión de 309.01 ha, así mismo se ve que 

el área agrícola va representar el 17.33% con una extensión de 1768.28 ha, los bosques 

relictos van a representar el 35.97% con un área de 3670.97 ha y las plantaciones 

forestales a su vez van a representar el 15.31 % (1562.28 ha) y suelo desnudo el 16.64% 

(1697.85 ha).  

Tabla 19. Mapa de cobertura proyectado al 2030 

Clase 
2030 

Área (ha) % 

Áreas artificiales 309.01 3.03% 

Agricultura 1768.28 17.33% 

Plantaciones de forestales 1562.28 15.31% 

Bosque relicto y arbustos 3670.97 35.97% 

Suelo desnudo 1697.85 16.64% 

Cuerpos de agua 4.63 0.05% 

Pastizales montanosos 1193.13 11.69% 

Total 10206.14 100% 

La matriz de transición de cambios de cobertura para el año 2030 (Tabla 20), muestra 

que de seguir con esta tendencia al 2030, las áreas artificiales seguirán teniendo 

crecimiento positivo con una tasa de cambio de 1.72%, pasando a tener un área de 

309.01 ha.  

Tabla 20. Matriz de transición al año 2030 

  AA A PF BRA SD CA PM 
Total 

2021 
Pérdida 

Tasa 

de 

cambio 

AA 188.89 27.64 2.45 3.41 37.90 0.02 4.83 265.14 76.25 1.72% 
A 74.77 1504.71 117.81 542.49 141.73 0.63 11.19 2393.34 888.62 -3.31% 
PF 2.33 8.12 842.40 173.52 16.06 0.25 6.95 1049.63 207.22 4.52% 
BRA 13.94 87.07 499.90 2715.26 94.17 0.47 22.05 3432.85 717.59 0.74% 
SD 22.59 99.45 62.56 153.08 1176.29 0.17 89.68 1603.82 427.53 0.64% 
CA 0.02 0.43 0.29 2.28 1.02 2.68 2.06 8.79 6.11 -6.89% 
PM 6.46 40.85 36.86 80.92 230.69 0.41 1056.37 1452.57 396.20 -2.16% 
Total 

2030 
309.01 1768.28 1562.28 3670.97 1697.85 4.63 1193.13 10206.14  

 
Ganancia 120.12 263.57 719.87 955.71 521.56 1.95 136.75    
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Así mismo se puede observar que se va reducir el área dedicado a la agricultura 

generando una tasa de cambio de -3-31%, perdiendo un área total de 625.06 ha. las 

plantaciones forestales se predicen que van a generar una tasa de cambio positiva del 

4.52%. Los Pastizales montanos al igual que los agrícolas van a perder área y va generar 

una tasa de cambio negativa de -2.16%.  

La Figura 10, se puede observar que el área urbana de la comunidad campesina de 

Levanto   tendrá un incremento, las áreas de plantaciones forestales también se prevé un 

incremento positivo en las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto, así mismo 

las áreas de bosque relicto y arbustos ganaran un aumento por abandono de las áreas 

agrícolas. 
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Figura 10. Mapa de cobertura proyectada al 2030 
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IV. DISCUSIÓN  

En el análisis de monitorear los usos y cambios de la tierra, la teledetección es una 

herramienta importante, que permite a los usuarios cuantificar áreas de grandes 

extensiones de territorio (Lee et al., 2020). Mediante el uso del sistema de información 

geográfica (SIG), en las comunidades del Maino y levanto se pudo realizar la 

identificación el uso de coberturas de tierras en cada uno de los periodos estudiados. 

Para saber el grado de fiabilidad de la clasificación de coberturas nos guiamos de 

acuerdo a la precisión Kappa teniendo una precisión global del 92% y un índice Kappa 

del 89%, lo que significa que tiene un nivel de fuerzas de concordancia muy buena 

(González et al., 2021; Ramos Reyes et al., 2019).  

Las áreas artificiales (AA) en las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto, en el 

estudio se encontró que han experimentado un crecimiento lineal, siendo para el periodo 

de 1995 al 2007 don de observo un crecimiento significativo de 75.94 ha en 12 años. 

Para el periodo 2007 al 2016 la tendencia fue la misma de un crecimiento urbano y 

desarrollo vial notorio de 41.44 ha en las comunidades de San Isidro del Maino y 

Levanto, en el periodo 2016 al 2021 el estudio a su vez se evidencio un crecimiento de 

89.18 ha que supera los dos periodos anteriormente mencionados, estos cambios de 

cobertura esta dado por la intervención humana y sus necesidades de subsistencia y 

alimentación (Bula A., 2020). A lo largo de años se ha evidenciado que los cambios de 

cobertura y uso del suelo esta dado por el crecimiento de áreas urbanas (Abijith & 

Saravanan, 2021), misma que está relacionado con las actividades agrícolas, que 

generan un bienestar económico (Escandón et al., 2018), la rápida expansión urbanística 

genera impactos positivos como la industrialización y  generación de nuevos empleos, 

mejorar los centros de salud para los residentes locales (Ullah et al., 2019). 

El desarrollo de la agricultura en el mundo es de vital importancia para el desarrollo 

económico, es más importante esta aun en los países menos desarrollados debido a que 

gran parte de su población depende de ella para su subsistencia (Bula A., 2020). Las 

comunidades de San Isidro del Maino y Levanto para el año de 1995 al 2007, el estudio 

demuestra un crecimiento de 376.48 ha en un periodo de 12 año, en el periodo 2007 al 

2016 se evidencio también un crecimiento importante de 268.94 ha para ese periodo, 

por contraste en el periodo de 2016 al 2021 se notó un decrecimiento de las áreas 

agrícolas 794.92 ha, las perdida de áreas agrícolas se da por el abandono de las mismas 

(Aguayo et al., 2009), el continuo erosión del suelo por las lluvias (García et al., 2021), 
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apertura de nuevas áreas con fines agrícolas y su discontinuidad de trabajo por la baja 

producción (Lee et al., 2020), para los años 2020 y 2021 es más notorio el abandono de 

las áreas agrícolas por la Covid-19, por falta de personal capacitado para ofertar sus 

productos al mercado, compra de fertilizantes y las limitaciones sanitarias (Mamani-

Flores et al., 2022). El Estudio realizado por (Barboza, 2019) también evidencio la 

tendencia de perdida de áreas agrícolas en la provincia de chachapoyas de 203.17 ha 

para los años del 2011 al 2021, los cambios dados por el incrementó de áreas urbanas. 

La disminución de áreas agrícolas en las comunidades de San Isidro del Maino Y 

Levanto pueden estar dados por su planificación de conservación que tiene el área de 

conservación privada Tilacancha (Delgado et al., 2021). El estudio publicado por las 

naciones unidas enfatiza en mencionar que los suelos los tenemos en tres formas 

aceptables, pobres y muy pobres, mismas que en la actualidad por la malas prácticas 

agrícolas los suelos agrícolas están de pobres a muy pobres  (FAO, 2015). 

El estudio evidencio para los bosques relictos y arbustos (BRA) en las comunidades de 

San Isidro del Maino y Levanto, en el periodo de 1995 al 2007, tuvieron una pérdida de 

2528.62 ha, que representa el 25% de área total estudiada, mientras tanto para el periodo 

de 2007 al 2016 se mostró una recuperación de BRA de 700.13 ha, siendo una ganancia 

del 7% del área total y para el periodo 2016 al 2021 se tiene un incremento de 418.72 

ha, representando un auge del 4% del área total, los resultados se justifican debido al 

aumentos de área forestal en los últimos año, dado por el abandono de áreas agrícolas y 

por ende el aumento de zonas de con bosque arbustivos (Dourojeanni, 2017). Los 

resultados obtenidos coinciden con la investigación desarrollada por (Salas et al., 2018) 

donde se nota la pérdida de áreas de bosques arbustivos, teniendo como resultados que 

en 1998 tenía un área de 2622,43 ha y para el 2016 presentaba un área de 1571,93 ha. El 

trabajo de  (Zumaeta, 2019) también evidencio que la mayor pérdida de cobertura 

boscosa se dio en el periodo de 1998 al 2008 con 474.20 ha en la microcuenca Yuyac, 

así mismo (Armenteras & Rodríguez Eraso, 2014) mencionan que la mayor pérdida de 

bosque en Latinoamérica sucedió entre el año 2000 al 2010. La causa de la pérdida de 

cobertura vegetal se da principalmente por el incremento de nuevas áreas con fines de 

explotación agrícola y ganadera (Palacios et al., 2020). En las comunidades de San 

Isidro del Maino Y Levanto la conservación de los bosque en el último periodo puede 

estar dado por la área de conservación que se encuentra en el sector (Thaden et al., 

2020). 
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El establecimiento del área de conservación privada Tilacancha, es una de las políticas 

de conservación de los pastizales montanosos y la vegetación de bosque relicto 

arbustivo en para la protección de la pequeñas fuentes de agua, conjuntamente con la 

reforestación, con plantaciones de pinos (García et al., 2021; Zumaeta, 2019). Los 

pastizales montanosos a su vez se pudo ver que han venido experimentando una tasa de 

cambio negativo en los dos últimos periodos, dado por el aumento de las plantaciones 

forestales y suelo desnudo. Sin embargo en el estudio de (Salas et al., 2018) se nos 

muestra que los pastizales montanosos en el ANP Tilacancha los pastizales montanosos 

han venido aumentando a través de los años siendo que para 1984 presentaba un área de 

3968,35 ha y para el año 2016 un área de 5037,2 ha, producidos a partir de la quema de 

bosques arbustivos para uso de pastizales y abandono agrícola. 

Los suelos desnudos son generados por el sector agrícola, la sobreexplotación animal y 

la quema de pastizales (Ibañez & Damman, 2014), en las comunidades campesinas de 

San Isidro del Maino y Levanto, el estudio encontró un auge en el periodo de 1995 al 

2007 de 797.34 ha, por contraste para el 2007 al 2016 se muestra una pérdida de 17.83 

ha, sin embargo en el periodo 2016 a 2021 se logra ver un crecimiento de 164.62 ha. 

Estos resultados se justifican porque las zonas con mayor pendiente son las que 

mantienen esta característica por su difícil acceso para el desarrollo agrícola (Thaden et 

al., 2020). Los suelos desnudos representan áreas potenciales para la reforestación y 

aprovechamiento de áreas inertes con especies que se adapten a la zona, para evitar 

erosión por consecuencia de las lluvias (Contreras & Torres, 2021).  

Las plantaciones forestales en las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto, el 

estudio demuestra que se ha venido impulsando desde hace décadas teniendo así que el 

periodo de1995 al 2007, la plantaciones forestales tuvieron un auge de 7009.33 ha, esto 

con plantaciones principalmente de eucaliptos, para el periodo 2007 al 2016 se vio una 

disminución considerable de áreas forestales de 452.30 ha, esta disminución permitió 

que en diversas instituciones interesadas en preservar apoyen a reforestar, teniendo así 

que para el año 2016 al 2021 un crecimiento 324.93 ha de plantaciones forestales, estos 

resultados se justifican debido a que las plantaciones forestales a nivel mundial se han 

generado como una necesidad para mitigar los impactos de la degradación forestal por 

la quema y tala indiscriminada (Armenteras & Rodríguez Eraso, 2014; Garate-Quispe et 

al., 2021). A nivel nacional las plantaciones forestales fueron implementadas como un 

componente agrícola a corto plazo, para satisfacer las necesidades de la comunidades y 
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poblaciones rurales, rehabilitando las áreas deforestadas (Juárez et al., 2022), para la 

reforestación en el área de estudio son los Pinos (Pinus sp. ) y el eucalipto (Eucaliptus 

sp.) en su gran mayoría por su adaptabilidad y rápido desarrollo. 

El estudio de los cambios de cobertura a lo largo de los años permite cuantificar y 

predecir escenarios de cambios de cobertura (Thaden et al., 2020), es así que en las 

comunidades de San Isidro del Maino y Levanto la probabilidad de la dinámica de 

cambios de cobertura al año 2030 se prevé una tasa de cambio positiva para los Bosque 

relicto y arbustos, así mismo se prevé un abandono de áreas dedicadas a la agricultura 

para ser áreas de plantaciones forestales, las áreas urbanas también se van a generar un 

crecimiento importante. Los resultados obtenido coinciden con el estudio realizado por 

(Palacios et al., 2020), quienes la probabilidad a futuro muestra una recuperación de la 

vegetación arbustiva por plantaciones forestales, que son una tarea importante hoy en 

día para el cuidado del medio ambiente. El desarrollo agrícola no puede funcionar si no 

se logra una sustentabilidad agrícola, mejores técnicas de producción y manejo de 

fertilidad de suelos, impulsadores del abandono agrícola (Gandharum et al., 2022). Por 

otro lado también los resultados obtenido coinciden con el trabajo realizado en el 

corredor biológico del rio Tibás, quienes también obtuvieron una disminución del 14% 

del área agrícola para el 2025 por proceso de urbanización y recuperación ambiental 

(Calvo-Villalobos et al., 2018). 
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V. CONCLUSIONES  

 En las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto se observó una tendencia de 

crecimiento lineal para las áreas artificiales (áreas urbanas, vías de comunicación, 

explotación de canteras de arena) a través de los años estudiados, teniendo que para el 

año de 1995 representaba el 58.58 ha (0.57 %) del área total y al 2021 tiene una 

expansión de 265.15 ha del área total, lo que indica que el sector urbano y las 

estrategias de mejorar los servicio de la población generan un cambio en la cobertura 

terrestre. Se prevé al 2030 que las comunidades de San Isidro del Maino y Levanto van 

a seguir creciendo, pasando a tener una expansión de 309.01 ha.  

La agricultura en las comunidades de san Isidro del Maino y Levanto que a través del 

análisis temporal echo esta ha venido teniendo un auge progresivo, para el año de 1995 

el área agrícola tenía una extensión de 2394.49 ha (23.45%), en el 2016 este incremento 

su extensión a 3188.26 ha (31.24%). Para el 2021 en medio de una crisis sanitaria y 

programas de reforestación, se observó que el sector agricultura sufrió una disminución 

considerable, pasando a tener una extensión de 2393.34 ha (23.45%), misma que se 

atribuye a las áreas agrícolas de difícil acceso fueron remplazadas por especies 

forestales. Para el 2030 sector agrícola va seguir reduciendo su área en 625.05 ha por 

expansión urbana, abandono agrícola y nuevas plantaciones forestales. 

La clasificación de los mapas de cobertura obtenidos para los años de 1995, 2007, 2016 

y 2021, se evaluó en función del índice Kappa teniendo una precisión global de 92% y 

un índice Kappa de 89% lo que significa que el mapa tiene una concordancia muy 

buena con lo que se encuentra en campo.  

Las tasas de cambios de cobertura para las Áreas Artificiales todas fueron positivas, 

siendo en el periodo 1995 y 2007 de 7.17%, 5.52% en el periodo 2007 al 2016 y la más 

significativa en los últimos 5 años de 8.54%, los mismos que demuestran el crecimiento 

artificial de las comunidades. Las áreas agrícolas por contraste en los dos primeros 

periodos mostraron una tasa de cambio positiva de 1.16% y 1.78 % respectivamente, 

mientras que en el último periodo (2016-2021) una tasa de cambio negativa de 5.57%.  
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VI.  RECOMENDACIONES  

• Para evitar las pérdidas de las áreas agrícolas y conservar una producción estable 

se recomienda que los municipios deben implementar capacitaciones a los 

agricultores en técnicas de manejos de los cultivos, para evitar la degradación de 

los suelos por mala aplicación de fertilizantes y el abandono por bajos 

rendimientos. 

• Se debe realizar un planeamiento estratégico de reforestación en las 

comunidades de San Isidro del Maino y Levanto con la finalidad de aprovechar 

las áreas de suelo desnudo que se han ido en auge a través del tiempo. 

• Para un análisis de cuerpos de agua se recomienda el uso de imágenes satelitales 

de mejor resolución para conocer bien a detalle su comportamiento a través de 

los años.  
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ANEXOS  

Figura 11. Áreas Artificiales 

 

Figura 12. Área Artificiales y Plantaciones forestales 
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Figura 13. Plantaciones forestales 

 

Figura 14. Bosque Relicto Y Arbustos 
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Figura 15. Agricultura (pastos) 

 

Figura 16. Cuerpos de agua 
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Figura 17. Suelo desnudo (escasa vegetación) 

 

Figura 18. Pastizales Montanosos 
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Figura 19. Código de clasificación 
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