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RESUMEN 

En Perú, el monitoreo de los pastizales es fundamental para apoyar las políticas públicas 

relacionadas con la identificación, recuperación y manejo de los sistemas ganaderos. En 

este contexto, en este estudio se evaluó la dinámica espacial de los pastizales en las 

microcuencas de Pomacochas y Ventilla, Amazonas (Perú). Para ello, se utilizaron 

imágenes Landsat 5, 7 y 8 e índices de vegetación (índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI), Índice de Vegetación mejorado (EVI) e Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo (SAVI). Los datos se procesaron en Google Earth Engine para los años 

1990, 2000, 2010 y 2020 mediante el uso del algoritmo de clasificación Random Forest 

(RF). Esto permitió el mapeo superficial de pastizales con presiones superiores al 85% en 

ambas microcuencas. Por su parte, la dinámica espacial de pastizales para el periodo 

1990–2020, estuvo caracterizado por un incremento de 18% para Pomacochas (2457.03 

a 3659. 37 ha) y de 9.5% en Ventilla (1932.38 a 4056.26 ha). En efecto, este estudio 

pretende brindar información útil para la planificación territorial y con potencial 

replicabilidad para otras regiones ganaderas del país. Además, podría utilizarse para 

mejorar la gestión de los pastizales y promover la ganadería semiextensiva. 

Palabras clave:  Dinámica de pastizales; ganadería sostenible; Google Earth Engine 

(GEE); Landsat; Random Forest (RF); teledetección. 
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ABSTRACT 

In Peru, the monitoring of grasslands is essential to support public policies related to the 

identification, recovery, and management of livestock systems. In this context, in this 

study we evaluated the spatial dynamics of grasslands in the Pomacochas and Ventilla 

micro-watersheds, Amazonas (NW Peru). For this, Landsat 5, 7 and 8 images and 

vegetation indices, such as Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Enhanced 

Vegetation Index (EVI) and Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI)) were used. The data 

were processed in Google Earth Engine (GEE) for the years 1990, 2000, 2010 and 2020 

through the use of the Random Forest (RF) classification algorithm, allowing surface 

mapping of grasslands with pressures greater than 85% in both micro-basins. The spatial 

distribution of grasslands for the period 1990-2020 was characterized by an increase of 

18% for Pomacochas (2,457.03 to 3,659.37 ha) and 9.5% for Ventilla (1,932.38 to 

4,056.26 ha). This study provides useful information for territorial planning and has  

potential replicability for other cattle-raising regions of the country, and could also be 

used to improve pasture management and promote semi-extensive cattle ranching. 

Keywords: Grassland dynamics; Google Earth Engine (GEE); Landsat; Random Forest 

(RF); remote sensing; sustainable livestock. 
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I. INTRODUCCIÓN 

A nivel mundial, hay >4100 millones de hectáreas de pastizales, lo que representa el 40% 

de la superficie terrestre (Wang et al., 2019). Los pastizales se encuentran entre los 

principales ecosistemas terrestres que brindan numerosos servicios ecosistémicos (Blair 

y Briggs, 2014; Umuhoza et al., 2021). Entre ellos, estos servicios incluyen la captura de 

dióxido de carbono (7.7 t CO 2 /ha) (Flores, 2017), el mantenimiento de los niveles de 

nutrientes en el suelo a largo plazo (Rebollo y Gómez, 2003), la protección contra la 

erosión eólica, la fijación de arena y la conservación del agua (Lyu et al., 2020). Además, 

los pastizales son fuente de bienes y servicios para la población y proporcionan alimento, 

forraje y energía para el ganado (CONICET, 2014). Los pastos y plantas similares son la 

vegetación dominante en todos los pastizales y proporcionan una gran cantidad de 

biomasa subterránea (Blair y Briggs, 2014). 

La degradación de la vegetación de los pastizales durante los últimos 50 años (Cuesta et 

al., 2012) se ha relacionado con el aumento del número de cabezas de ganado que 

consumen 3 900 millones de ha de pastizales (Perez, 2008). Se estima que, en los 

próximos 10 años, la capacidad de carga variará de 2 a 0.5 vacas/ha (Padilla et al., 2009), 

lo que contribuirá al desarrollo de un importante conflicto entre la superficie de pastoreo 

y el número de cabezas de ganado (Wang et al., 2010). Sin embargo, el aumento de la 

ganadería exige una cantidad cada vez mayor de nuevas parcelas de pastos que 

contribuyen a la pérdida de cobertura vegetal (Mamani y Servan, 2018) y fertilidad del 

suelo (Chen et al., 2017). Otros factores, como el clima, los incendios forestales y el 

pastoreo, afectan la composición, estructura y funcionamiento de los pastizales (Blair y 

Briggs, 2014). En las Américas, se perdieron aproximadamente 1.5 millones de ha entre 

2014 y 2015 (IPBES, 2018) y se degradaron 650 millones de ha (Padilla et al., 2009). Solo 

el 10% de los pastizales están protegidos y rara vez han sido un objetivo en las agendas 

internacionales de conservación, se han subestimado y se ha invertido poco para calcular 

los beneficios que brindan a las personas y la naturaleza (Bolt, 2021). 

Comprender la dinámica espaciotemporal de los pastizales es importante para promover 

una mejor gobernanza territorial, la optimización de bienes y servicios de regulación, 

apoyo y aprovisionamiento (Zeme et al., 2015). El monitoreo de las condiciones de los 

pastizales a través de datos de teledetección requiere regularidad y calidad temporal para 

generar resultados cartográficos del escenario de desarrollo vegetativo afectado por la 

dinámica fenológica y los efectos a largo plazo de las tendencias de cambio de la 
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vegetación global (Hott et al., 2019; Lu et al., 2003). En este sentido, el uso de tecnologías 

de teledetección está demostrando ser una herramienta prometedora para apoyar el 

manejo eficiente de los pastizales permanentes mediante el suministro de información 

sobre la composición botánica, estructura, fenología, cantidad y calidad (Ali et al., 2016; 

Fauvel et al., 2020; Wachendorf et al., 2018). En los últimos años, la creciente 

disponibilidad de datos satelitales, el desarrollo de nuevos algoritmos y plataformas de 

computación en la nube, ha permitido analizar y generar productos capaces de capturar 

más detalles a escala planetaria (Gorelick et al., 2017; Tamiminia et al., 2020). Por 

ejemplo, el uso de sensores como el radiómetro avanzado de muy alta resolución 

(AVHRR) y el espectroradiómetro de imágenes de resolución moderada (MODIS) han 

permitido el análisis espaciotemporal de grandes extensiones de pastizales (Parente y 

Ferreira, 2018; Yu et al., 2021). Sin embargo, estos productos presentan limitaciones para 

evaluar áreas pequeñas, debido a su baja resolución espacial (mayores a 250 m) (Peng et 

al., 2017). En este contexto, el procesamiento de datos de teledetección es un requisito 

importante para generar información espacial específica con calidad científica adecuada 

para el monitoreo a mediano y largo plazo a diferentes escalas (Barboza et al., 

2020). Además, el uso de sensores ópticos de mayor resolución espacial como Sentinel 

(~10 m) y Landsat (~30 m) se han utilizado para evaluar los pastizales (Amies et al., 2021; 

Serrano et al., 2021; Tangud et al., 2019). 

En el mapeo de diferentes áreas de pastizales en el mundo, se han utilizado imágenes del 

sensor Landsat mediante clasificación automatizada y en la plataforma de computación 

en la nube Google Earth Engine (GEE) (Fassnacht et al., 2015; Parente et al., 

2019). Además, las imágenes de satélite Sentinel se han utilizado para evaluar la calidad 

de los pastos con fines de gestión y conservación utilizando modelos de regresión de 

mínimos cuadrados parciales (PLS) (Fernández et al., 2021). Otros estudios aplicaron el 

método de clasificación automática “Bosque aleatorio” (Random Forest - RF) de 

imágenes MODIS para la evaluación de la dinámica espacial y ocupación de pastizales 

(Hott et al., 2019; Parente y Ferreira, 2018). 

En las últimas décadas, el uso de índices de vegetación obtenidos por teledetección ha 

sido ampliamente utilizado para la evaluación fenológica de cultivos, la clasificación de 

la vegetación, los recursos hídricos y el monitoreo de ecosistemas (Cord et al., 2017; 

Elbeltagi et al., 2020; la Cecilia et al., 2016; Matsushita et al., 2007). Los índices de 

vegetación son la combinación aritmética de dos o más bandas de diferente reflectancia 
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del espectro rojo, verde, azul e infrarrojo cercano con varias resoluciones espectrales 

(Huete et al., 1999). El índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) (Rouse et 

al., 1973) es uno de los índices más utilizados en todo el mundo. Entre sus ventajas, ayuda 

a reducir el ruido causado por los cambios en los ángulos del sol, la topografía, las nubes 

o sombras y las condiciones atmosféricas (Huete et al., 1999; Matsushita et al., 2007). Sin 

embargo, este índice se ve afectado a niveles más altos de biomasa debido a las 

variaciones en la cobertura del dosel (Gao et al., 2000). Para superar estos inconvenientes, 

se han utilizado índices alternativos como el Índice de Vegetación Mejorado (EVI) (Gao 

et al., 2003) y el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (SAVI) (Huete, 1988). El EVI 

reduce estos errores y mejora la estimación de la biomasa al corregir los efectos adversos 

de los factores ambientales, como las condiciones atmosféricas y el fondo del suelo 

(Huete et al., 1999; Kumari et al., 2021). Además, SAVI se usa para corregir la influencia 

del brillo del suelo en áreas donde la cobertura vegetal es baja, lo que mejora el efecto 

topográfico (Huete, 1988). 

La evaluación de la respuesta fenológica ha sido mediante el uso de series temporales de 

imágenes Landsat, Sentinel y MODIS mediante la aplicación de índices espectrales como 

NDVI, EVI y SAVI. Asimismo, varios estudios desarrollaron enfoques de clasificación 

para mapear pastizales y otros usos de la tierra utilizando múltiples sensores, plataformas 

y algoritmos de clasificación automática en Brasil (Parente et al., 2019; Parente y Ferreira, 

2018), Estados Unidos (Wang et al., 2019) y otras regiones del mundo (Edirisinghe et al., 

2012; Gorelick et al., 2017; Shelestov et al., 2017; Wang et al., 2017). A pesar de algunos 

trabajos previos en Perú (Caro et al., 2014; Oliva et al., 2019; Tovar, 2005) en cuanto a 

las microcuencas ganaderas, la ausencia de mapas de pastizales limita el análisis 

espaciotemporal de los mismos y sus implicaciones en las dinámicas territoriales, 

económicas y ambientales. 

Considerando la dinámica del uso agrícola del suelo en el Perú, los pastizales son un 

activo importante para el país, que cubre 18 millones de ha de pastos naturales y puede 

ser utilizado como reserva de suelo y como alimento para los 2.3 millones de unidades 

agrícolas (MINAGRI, 2017). A nivel nacional, más del 60% de los pastizales altoandinos 

se encuentran en proceso de degradación (Estrada et al., 2018) debido al sobrepastoreo, 

incendios y manejo inadecuado (Pasricha y Ghosh, 2019; Rolando et al., 2018). En este 

contexto, debido a la importancia de los pastizales para el desarrollo de actividades 

antrópicas (ganadería, avicultura y otras) y los servicios ecosistémicos que brindan, los 
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pastizales representan un recurso valioso para el ser humano. Por tanto, este estudio tuvo 

como objetivo evaluar la dinámica espacial de los pastizales en las microcuencas 

ganaderas de Pomacochas y Ventilla mediante el uso de imágenes Landsat en la 

plataforma GEE. En consecuencia, se i) identificó la cobertura de los pastizales y se ii) 

determinó la dinámica de los pastizales durante los años 1990, 2000, 2010 y 2020.  

II. MATERIAL Y MÉTODOS 

2.1. Área de estudio  

Amazonas se encuentra en el norte del Perú, con una superficie aproximada de 39,25 

km2 y un gradiente altitudinal que se extiende de 120 a 4900 msnm de norte a sur 

(Barboza et al., 2020). Se pueden identificar cuatro tipos de ecosistemas: (i) bosque de 

tierras bajas, (ii) bosque seco tropical, (iii) bosques y pastizales andinos y (iv) bosque alto 

o yunga, y estos ecosistemas se distribuyen de norte a sur con alta diversidad biofísica. La 

agricultura y la ganadería son las principales actividades económicas y ocupan el 20,24% 

y el 4,66% de la superficie de la Amazonía, respectivamente (Rodríguez et al., 2010; 

Rojas et al., 2020). Se han identificado cuatro áreas dedicadas a la ganadería: (1) 

Pomacochas-Jumbilla (Bongará), (2) Molinopampa (Chachapoyas), (3) Leimebamba 

(Chachapoyas) y (4) Chiriaco. Los tres primeros se ubican en zonas de clima templado a 

altitudes superiores a los 2000 msnm, donde predomina el ganado lechero y las razas 

mejoradas (Encina et al., 2021). En la última zona predomina el ganado y el clima es 

cálido y húmedo (Ramírez, 2010). 

Las áreas de Molinopampa y Pomacochas se ubican en las provincias de Chachapoyas y 

Bongará, respectivamente, donde se encuentran las microcuencas ganaderas de Ventilla 

(Molinopampa) y Pomacochas (Figura 1). La alimentación del ganado se basa en 

pastizales manejados (combinados con sistemas silvopastoriles y forrajes) y pastizales 

naturales, y existe un sistema de crianza a campo abierto y semi-intensivo(Murga et al., 

2018; Rojas et al., 2020; Vásquez et al., 2020). Los pastizales naturales están destinados 

al pastoreo y se han formado sobre áreas de bosque primario abierto para instalar cultivos 

(Oliva et al., 2019). Sin embargo, como resultado de las malas prácticas agrícolas, la 

deforestación, la construcción de infraestructura y el pastoreo excesivo, estos ecosistemas 

se están degradando (Barboza et al., 2020; Oliva et al., 2019; Rojas et al., 2020; Vásquez 

et al., 2020). A la fecha no se conoce la extensión superficial exacta de los pastizales de 

estas microcuencas ni su dinámica espaciotemporal; por lo que se desarrolló el presente 

estudio. 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f001
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Figura 1: Ubicación del área de estudio en la región Amazonas; a) microcuenca Pomacochas en 

la provincia de Bongará y b) microcuenca Ventilla en la provincia de Chachapoyas. 

2.2. Diseño metodológico  

La Figura 2 muestra el diagrama de flujo utilizado para evaluar la dinámica espacial de 

los pastizales utilizando datos Landsat en dos microcuencas ganaderas de Amazonas 

(Perú). En resumen, se determinó la temporalidad de las imágenes satelitales, y luego se 

procesaron las imágenes utilizando Teledetección y Sistemas de Información Geográfica 

(SIG). La precisión temática y la intensidad de los cambios se evaluaron en diferentes 

períodos de evaluación. Posteriormente, en un ambiente SIG, se identificaron las áreas de 

pérdida y aumento de pastizales en el área de estudio. 

 
Figura 2: Flujograma metodológico utilizado para evaluar la dinámica espacial de pastizales 

utilizando datos Landsat en microcuencas ganaderas de Amazonas (Perú). 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f002
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2.3. Datos espaciales de entrada 

Hay varios productos disponibles que permiten la identificación de pastizales para 

diferentes áreas del mundo. En este estudio, utilizamos datos ópticos disponibles en la 

plataforma GEE. Entre ellas, se recopilaron en la plataforma GEE las imágenes Landsat 

multiespectrales disponibles del Centro de Estudios Geológicos de los EE.UU. Landsat 

Collection 1 Level 1 y Tier 1 son productos de reflectancia superficial (SR) con 

ortorrectificación y una resolución espacial de 30 m en bandas espectrales que son 

adecuados para la comparación y la detección multitemporal de cambios (Chuvieco, 

2016; Masek et al., 2006). La adquisición de las imágenes incluyó el mosaico de los años 

1990, 2000, 2010 y 2020. Las colectas anuales tuvieron una resolución espacial de 30 m 

(Tabla 1), nubosidad máxima del 50%, 7 bandas espectrales, resolución temporal de 16 

días y resolución espacial de 30m (Souza et al., 2020). 

Tabla 1: Características generales y número de imágenes por año para las colecciones Landsat 

5, 7 y 8. 

 
Nr. de Imágenes (cloud cover < 50%) 

Microcuenca Ventilla Microcuenca Pomacochas 

1900 2000 2010 2020 1900 2000 2010 2020 

LANDSAT/LC05/C01/T1_SR 7 3 4 0 2 2 2 0 

LANDSAT/LE07/C01/T1_SR 0 2 3 0 0 0 0 0 

LANDSAT/LC08/C01/T1_SR 0   0  0 12  0  0  0 3  

 

 

2.4. Pre-procesamiento  

El primer paso de procesamiento fue construir mosaicos anuales de imágenes Landsat sin 

nubes. Para este propósito, se aplicaron máscaras de nubes utilizando el algoritmo de la 

función de máscara (CFMASK) (Foga et al., 2017), la máscara de valores atípicos oscuros 

temporales (TDOM) (Housman et al., 2018), el enmascaramiento de nubes y la 

información de evaluación de la calidad de la banda (BQA) disponible en la colección 

Landsat. Luego, se generaron mosaicos anuales de imágenes mediante la aplicación de 

reductores estadísticos usando funciones matemáticas en GEE como la mediana, el 

máximo y el mínimo (Souza et al., 2020). Posteriormente, se aplicaron tres índices de 

vegetación basados en datos de reflectancia de las bandas del Infrarrojo Cercano (NIR), 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#B46-land-11-00674
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#table_body_display_land-11-00674-t001
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rojo, azul y verde (Tabla 2). En concreto, el NDVI, SAVI y EVI están relacionados con 

el verdor de la vegetación y ayudan a identificar la cobertura vegetal (Wang et al., 

2017). Además, el índice NDWI (Mcfeeters, 1996) se utilizó para delinear las 

características de los cuerpos de agua presentes en el área de estudio 

Tabla 2: Índices espectrales utilizados para la estimación. 

Nombre Fórmula Fuente 

Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizada 

(NDVI) 
(

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
) 

(Rouse et al., 

1973) 

Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo (SAVI) 

(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑) ∗ 1.5

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑 + 0.5)
 (Huete, 1988) 

Índice de Vegetación 

Mejorado (EVI) 
2.5 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑 ∗ 1.5

(𝑁𝐼𝑅 − 6 ∗ 𝑅𝑒𝑑 + 7.5 ∗ 𝐵𝑙𝑢𝑒) + 1
 

 (Gao et al., 

2003) 

Índice Diferencial de Agua 

Normalizado (NDWI) 
(

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 −  𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑁𝐼𝑅
) (Mcfeeters, 1996) 

 

El NDVI define la cubierta vegetal con la diferencia en la reflectancia visible e infrarroja 

cercana y se usa ampliamente para monitorear la dinámica de la vegetación a diferentes 

escalas (Tucker, 1979; Zhu et al., 2013). El EVI fue desarrollado para optimizar la señal 

de vegetación con mejoras en la sensibilidad en regiones con alta biomasa y vegetación, 

lo que permite el monitoreo de la vegetación y reduce la influencia atmosférica (Huete et 

al., 2002). Adicionalmente, SAVI se aplica en el análisis de la vegetación en etapas de 

crecimiento inicial o vegetación dispersa con exposición de la superficie terrestre (Ren et 

al., 2018; Rhyma et al., 2020). 

2.5. Clasificación de imágenes satelitales 

Para la clasificación, se recolectaron datos de entrenamiento de campo de las clases 

“Pastizales” y “No Pastizales” mediante el uso de un receptor del Sistema de Satélite de 

Navegación Global (GNSS) y registros fotográficos (Figura 3) (Chuvieco, 2016; Wang 

et al., 2017). El mapeo de pastizales se basó en mosaicos anuales y la aplicación de 

clasificación supervisada. El enfoque utilizó varias respuestas espectrales durante un año 

y se consideraron las mejores imágenes (sin nubes y sin sombras de nubes) (Parente y 

Ferreira, 2018). 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f003


22 
  

 

Figura 3: Toma de datos de entrenamiento utilizando el receptor GPS en las microcuencas 

Pomacochas y Ventilla. a – d: fotos que muestran áreas de Pastizales de uso intensivo en diferentes 

etapas; e – h: fotos que muestran en áreas de No Pastizales: Pajonal, Agua, Bosque y Áreas 

Urbanas. 

El enfoque de clasificación que se utilizó fue Random Forest (RF), un algoritmo que 

considera la combinación de predictores de árboles de decisión basados en un voto 

mayoritario para elegir una clase final (Breiman, 2001). Se crearon imágenes multibanda 
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que incluían NDVI, SAVI y EVI que mejoraron el rendimiento de los algoritmos de 

clasificación de imágenes al identificar las clases de pastizales y no pastizales en GEE 

(Tsai et al., 2018). Los resultados de la clasificación, con la probabilidad por píxel de las 

clases pastizales y no pastizales, se exportaron a Google Drive. Estos datos se 

descargaron a una estación de trabajo local y se combinaron para producir mapas 

interanuales de pastizales para las dos microcuencas. Para mejorar los mapas clasificados, 

las imágenes se compararon visualmente en combinación RGB con el mapa clasificado 

de cada año de análisis (FAO, 2001). Los píxeles del año uno se consideró como 

referencia para corregir los píxeles del año 2, además de identificar posibles errores de 

clasificación y descartar píxeles en cuerpos de agua y otros usos. Finalmente, para todos 

los mapas de pastizales, se utilizó un área cartográfica mínima de 0,5 ha (MINAM, 2014). 

Los mapas finales de pastizal se evaluaron utilizando 3648 puntos distribuidos 

aleatoriamente por igual en las clases de pastizal y no pastizal, asumiendo un error de 

precisión del 2% dentro de un intervalo de confianza del 96% (Chuvieco, 2016; MINAM, 

2014). Los puntos fueron inspeccionados visualmente para cada año. El uso de estos 

puntos permitió calcular la Precisión del Usuario (UA), que corresponde a errores de 

comisión (desde la perspectiva del usuario), y la Precisión del Productor (PA), que está 

asociada a errores de omisión (desde la perspectiva del productor). Además, se estimaron 

la Precisión Global (GA) y el índice Kappa (k) (Chuvieco, 2016; Padilla et al., 2014). 

2.6. Intensidad de cambios y matrices de transición  

Se determinó la intensidad de los cambios en cada clase para cada período analizado 

(1990-2000, 2000-2010 y 2010-2020) (Rojas et al., 2019), y se construyeron matrices de 

tabulación cruzada para cuantificar la pérdida o ganancia de cada clase (Chuvieco, 2016; 

Pontius et al., 2004). Finalmente, la tasa de cambio anual (𝑠) propuesta por la FAO (2001) 

se calculó con la Ecuación (1), donde. 

𝑠 = (
𝑆2

𝑆1
)

1
𝑡2−𝑡1

⁄
− 1  Ecuación 1 

 

Donde, 𝑆1 y 𝑆2 son las superficies de CUS en la fecha 𝑡1 y 𝑡2, respectivamente. Un valor 

negativo de 𝙎 indica una disminución de la CUS y, si 𝙎 es mayor que cero, hay un 

aumento de la misma. 
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III. RESULTADOS 

3.1. Mapas Pastizal y No Pastizal   

La clase pastizal para los últimos 30 años mostró un incremento en las cuencas de 

Pomacochas y Ventilla. En la microcuenca Pomacochas, la superficie de pastizal era del 

38,6% (2457,03 ha) en 1990; sin embargo, para el 2020, la superficie aumentó al 57,4% 

(3659,37 ha). Por su parte, la microcuenca Ventilla reportó un área de pastizal de 8.6% 

(1932.38 ha) en 1990 y para el 2020 el área aumentó a 18.1% (4056.26 ha) (Tabla 3). 

Tabla 3: Área (en ha) de pastizal y no pastizal en 1990, 2000, 2010 y 2020 en las microcuencas 

de Pomacochas y Ventilla. 

 

La distribución espacial de los pastizales en la microcuenca Pomacochas aumentó hacia 

el suroeste y noreste de la microcuenca, especialmente en áreas cercanas al lago 

Pomacochas, ciudad de Florida y a lo largo de caminos y carreteras. Asimismo, en la 

microcuenca Ventilla, el aumento de pastizales fue mayor y se distribuyó hacia el suroeste 

en ambas márgenes del curso bajo del río Ventilla, cerca de la ciudad de Molinopampa 

(Figura 4). 

 

Clase 

1990 2000 2010 2020 1990 - 2020 

Área (ha) % 
Área 

(ha) 
% 

Área 

(ha) 
% 

Área 

(ha) 
% 

Área 

(ha) 
% 

Pomacochas                     

Pastizal 2 457.03 38.6 2 679.29 42.1 3 022.19 47.4 3 659.38 57.4 1 202.34 48.9 

No pastizal 3 913.25 61.4 3 690.99 57.9 3 348.09 52.6 2 710.91 42.6 -1 202.34 -30.7 

Total 6 370.28 100.0 6 370.28 100.0 6 370.28 100.0 6 370.28 100.0   

Ventilla                     

Pastizal 1 932.39 8.6 3 741.63 16.7 3 629.22 16.2 4 056.26 18.08 2 123.87 109.9 

No pastizal 20 500.81 91.4 18 691.56 83.3 18 803.97 83.8 18 376.93 81.92 -2 123.87 -10.4 

Total 22 433.19 100.0 22 433.19 100.0 22 433.19 100.0 22 433.19 100.0     

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#table_body_display_land-11-00674-t003
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Figura 4: Mapas de la dinámica de pastizales desde 1990 a 2020. a) microcuenca Pomacochas y b) microcuenca Ventilla. 
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La validación estadística de los mapas generados se logró en base a puntos de validación 

para cada microcuenca, lo que permitió la comparación de GA y Kappa (Figura 5). El 

AG obtenido para la microcuenca Pomacochas en 1990, 2000, 2010 y 2020 estuvo entre 

0.94 y 0.96 y el Kappa varió entre 0.87 y 0.92; mientras que la microcuenca Ventilla 

presentó GA entre 0.94 y 0.97 para 1990, 2000, 2010 y 2020, con valores kappa entre 

0.88 y 0.93 

 

Figura 5: Valores de precisión global e índice de Kappa para las microcuencas Pomacochas y 

Ventilla. 

3.2. Tasas de cambio (𝒔) 

La dinámica espaciotemporal de pastizales y no pastizales para la microcuenca 

Pomacochas mostró un incremento de 18.8% (1202.34 ha) (Figura 6). Sin embargo, para 

los dos últimos años (2010 y 2020), el mayor aumento de pastizales se registró en un 

10,0% (637,18 ha). 

 
Figura 6: Área de Pastizal y No Pastizal en 1990, 2000, 2010 y 2020 en la microcuenca 

Pomacochas. 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f005
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f006
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En este estudio se dedujo que las tasas estimadas para los periodos P1 (1990-2000), P2 

(2000-2010) y P3 (2010-2020) en la microcuenca Pomacochas presentaron cambios 

marcados entre pastizal (aumento) y no pastizales (disminución). Los cambios que se 

realizaron en P1 incluyeron un aumento en pastizales (0,9%) y una reducción en no 

pastizales (−0,6%). En P2, los pastizales aumentaron un 1,2% y los que no eran pastizales 

disminuyeron un -1,0 %. De manera similar, P3 siguió los mismos patrones que P1 y P2, 

aumentando en los pastizales en un 1,9% y disminuyendo en los que no eran pastizales 

en un -2,1 % (Tabla 4). 

Tabla 4: Matriz de tabulación cruzada, tasa de cambio e índices de cambio para pastizales y no 

pastizales en la microcuenca Pomacochas durante tres periodos de análisis (área en ha y %). 

Periodo 

Año 1 

Año 2 
Total Año 

1 (ha) 

Tasa de 

cambio (s) 

Dismi 

nución 

Cambio 

total 

Cambio 

neto 

Interca

mbio 

(Año 1 - 

Año 2) 
Pastizal 

No 

pastizal 
 % 

1990 - 

2000 

Pastizal 2042.01 415.02 2457.03 0.9 16.9 42.8 9.1 33.8 

No pastizal 637.28 3275.97 3913.25 -0.6 16.3 26.9 5.7 21.2 

Total Año 2 

(ha) 
2679.29 3690.99 6370.28      

Aumento 
(%) 

25.9 10.6     
        

2000 – 

2010 

Pastizal 2322.37 356.92 2679.29 1.2 13.3 39.4 12.8 26.6 

No pastizal 699.82 2991.17 3690.99 -1.0 19.0 28.6 9.3 19.3 

Total Año 2 

(ha) 
3022.19 3348.09 6370.28      

Aumento 

(%) 
26.1 9.7     

  
  

  
  

2010 – 

2020 

Pastizal 2812.93 209.26 3022.19 1.9 6.9 34.9 21.1 13.9 

No pastizal 846.45 2501.64 3348.09 -2.1 25.3 31.5 19.0 12.5 

Total Año 2 

(ha) 
3659.38 2710.90 6370.28      

Aumento 
(%) 

28.0 6.3             

La dinámica espaciotemporal de las clases pastizal y no pastizal para la microcuenca 

Ventilla mostró patrones similares a los de la microcuenca Pomacochas (Figura 7). En 

los dos últimos años de evaluación, los pastizales aumentaron en su extensión, 

reduciéndose la clase de no pastizales que se podría deducir en la cobertura vegetal a usos 

agrícolas o incrementos en la zona urbana. 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f007
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Figura 7: Área de pastizal y no pastizal en 1990, 2000, 2010 y 2020 en la microcuenca Ventilla. 

En este estudio se dedujo que las tasas estimadas para los periodos P1 (1990-2000), P2 

(2000-2010) y P3 (2010-2020) presentaron marcadas dinámicas de cambio entre pastizal 

y no pastizal en la microcuenca Ventilla. Los cambios que se realizaron en P1 incluyeron 

el aumento de pastizales (6,8%) y la reducción de no pastizales (-0,9%). Este 

comportamiento mostró el aumento de pastizales con respecto a la reducción de no 

pastizales en la microcuenca Ventilla. Sin embargo, en P2, hubo una reducción de -0,3% 

en pastizales y un aumento de 0,1% en no pastizales. P3 siguió los mismos patrones que 

P1, aumentando un 1,1% y disminuyendo un −0,2% para pastizales y sin pastizales, 

respectivamente (Tabla 5).  

Tabla 5: Matriz de tabulación cruzada, tasa de cambio e índices de cambio para pastizales y no 

pastizales en la microcuenca Ventilla durante tres periodos de análisis (área en ha y %). 

Periodo 

Año 1 

Año 2 
Total Año 

1 (ha) 

Tasa de 

cambio (s) 

Dismi 

nución 

Cambio 

total 

Cambio 

neto 

Interc

ambio 

(Año 1 

- Año 

2) 

Pastizal 
No 

pastizal 
 % 

1990 - 

2000 

Pastizal 1799.53 132.86 1932.39 6.8 6.9 107.4 93.6 13.8 

No pastizal 1942.10 18558.70 20500.80 -0.9 9.5 10.1 8.8 1.3 

Total Año 

2 (ha) 
3741.63 18691.56 22433.19      

Aumento 
(%) 

100.5 0.7             

2000 – 

2010 

Pastizal 2850.42 891.21 3741.63 -0.3 23.8 44.6 3.0 41.6 

No pastizal 778.80 17912.76 18691.56 0.1 4.2 8.9 0.6 8.3 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#table_body_display_land-11-00674-t005
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Total Año 

2 (ha) 
3629.22 18803.97 22433.19      

Aumento 
(%) 

20.8 4.8             

2010 – 

2020 

Pastizal 3048.12 581.11 3629.23 1.1 16.0 43.8 11.8 32.0 

No pastizal 1008.14 17795.82 18803.96 -0.2 5.4 8.5 2.3 6.2 

Total Año 

2 (ha) 
4056.26 18376.93 22433.19      

Aumento 
(%) 

27.8 3.1       
      

 

3.3. Evaluación de cambios de Pastizales a No Pastizales por período 

En la Figura 8 se muestra que los pastizales tuvieron aumentos y disminución de áreas 

por cada periodo, evidenciando la instalación de nuevas parcelas en algunos lugares y el 

abandono de parcelas en otras zonas. Es por eso que los pastizales mantuvieron un mayor 

cambio superficial en la microcuenca Pomacochas (cambio neto) (9.1%, 12.8% y 21.1% 

para P1, P2 y P3, respectivamente) (Tabla 4), aumentando su área en 25.9%, 26.1% y 

28.0% para P1, P2 y P3, respectivamente (Figura 8).  

Asimismo, la clase “No pastizal” presentó variaciones netas de 5,7, 9,3 y 19,0% en los 

tres períodos, respectivamente, con disminuciones de sus áreas que oscilaron entre 16,3 

y 25,3% (Figura 8). Este resultado podría estar relacionado con la pérdida de cobertura 

vegetal y el cambio de uso de suelo como consecuencia de la apertura de nuevos potreros 

dentro de la microcuenca. 

 
Figura 8: Aumento y disminución de Pastizal y No Pastizal en % para cada periodo de análisis 

en la microcuenca Pomacochas. 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f008
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#table_body_display_land-11-00674-t004
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f008
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f008
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Del mismo modo en la microcuenca Ventilla, los pastizales tuvieron aumentos y 

disminuciones de áreas por cada periodo, evidenciando la instalación de nuevas parcelas 

en algunos lugares y el abandono de parcelas en otras zonas tal como se muestra en la 

(Figura 9), donde la clase “pastizal” presentó el mayor cambio de superficie (cambio 

neto) (93.6%, 3% y 11.8% para P1, P2 y P3, respectivamente) (Tabla 5), aumentando su 

área en 100,5%, 20,8% y 27,8% para P1, P2 y P3, respectivamente (Figura 9). Sin 

embargo, la clase “no pastizal” presentó variaciones netas de 8,8%, 0,6% y 2,3% para los 

períodos de análisis P1, P2 y P3, respectivamente. Por su parte, el aumento de superficie 

de no pastizal osciló entre 0,7 y 4,8 %. De hecho, este aumento en la clase de no pastizal 

podría deberse a la transición de actividades ganaderas a agrícolas dentro de la 

microcuenca 

 
Figura 9: Aumento y disminución de Pastizal y No Pastizal en % para cada periodo de análisis 

en la microcuenca Ventilla. 

La Figura 10 muestra los cambios producidos según el análisis espaciotemporal para cada 

microcuenca. Por lo tanto, los cambios producidos en los no pastizales se colorean en naranja 

y los cambios en los pastizales se colorean en rojo, mostrando un aumento gradual en el uso 

de pastizales en ambas microcuencas desde 1990 hasta 2020. 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#table_body_display_land-11-00674-t005
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f010
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Figura 10: Mapas de procesos de cambio y estabilidad ocurridos entre 1990–2000, 2000–2010 

y 2010–2020 en las microcuencas de Pomacochas (a – c) y Ventilla (d – f). 
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IV. DISCUSIÓN 

Los mapas generados presentaron valores de precisión temática aceptables; lo cual indica 

que la metodología aplicada es capaz de generar mapas comparables que presentan 

coherencia espacial y temporal. Sin embargo, Parente y Ferreira (2018) consideran que 

los mapas generados están sujetos a errores de comisión y omisión. En nuestro estudio, 

los errores de comisión se minimizaron mediante la aplicación de índices de 

vegetación. El NDVI es un índice que puede evaluar los cambios en la cobertura vegetal 

(Chávez et al., 2016; Gitelson, 2004; Pettorelli et al., 2005) y la concentración de clorofila 

en las hojas de las plantas (Guzman et al., 2015). Sin embargo, un uso inadecuado del 

NDVI conlleva riesgos inherentes como: el efecto atmosférico, fenómeno de saturación 

y factores del sensor utilizado en la toma de la imagen (Huang et al., 2020). En este 

estudio, se consideró el uso adicional de SAVI y EVI para el análisis espaciotemporal de 

pastizales. Además, se utilizó el uso de máscaras para cuerpos de agua, nubes y sombras 

de nubes (Foga et al., 2017; Huete, 1988; Huete et al., 2002; Mcfeeters, 1996; Tucker, 

1979) para eliminar píxeles mal clasificados. Los errores de omisión se relacionaron con 

la resolución espacial, donde la clase de pastizal se subestimó con otros usos de la tierra 

(no pastizal), como la agricultura (Parente y Ferreira, 2018). Además, para obtener los 

mapas de cobertura y uso del suelo para un año específico considerando todas las 

imágenes disponibles, se decidió utilizar datos de reflectancia superficial de Landsat 5, 7 

y 8 (https://developers.google.com/earth-engine/ datasets/catalog/landsat), consultado el 

18 de noviembre de 2021), disponible en GEE, pero no en MODIS (NASA, n.d.) y/o 

AVHRR (EUMETSAT, 2020), debido a su baja resolución espacial, que está limitada 

para evaluar áreas pequeñas (Wu et al., 2008). Por lo tanto, se utilizaron imágenes 

Landsat debido a la resolución espacial y temporal disponible. 

Los resultados generados en este estudio reportaron dos periodos importantes en cuanto 

al incremento de pastizales en las microcuencas Pomacochas y Ventilla. Entre 1990 y 

2000 se generó un proceso de ocupación del territorio, resultado que se apoyó en la 

apertura de nuevos pastizales, producto de la tala de bosques y movimientos migratorios 

de habitantes de las regiones de San Martín y Cajamarca (Oliva et al., 2017; Salas et al., 

2014). Del 2010 al 2020 se intensificó la actividad ganadera en ambas microcuencas, lo 

que incrementó la producción y capacidad de carga por ha, lo cual fue corroborado por 

los reportes  (Oliva et al., (2015), sobre el incremento del número de ganaderos en las 

microcuencas Pomacochas (17.69 %) y Ventilla (9.87%). 

https://developers.google.com/earth-engine/%20datasets/catalog/landsat
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Los pastizales son importantes para alimentación animal y la más económica para los 

rumiantes, lo que obliga a los investigadores a buscar especies forrajeras altamente 

nutritivas y digeribles con altos rendimientos de biomasa (Oliva et al., 2015). En este 

sentido, la prevalencia de pastizales para las microcuencas Pomacochas y Ventilla se 

refleja en el aumento de 28,0% y 27,8%, respectivamente, para el período 2010-2020 

(Figura 8 y 9). Esto está relacionado con la demanda del mercado, los aspectos de 

infraestructura y las necesidades productivas de la región y la población (Alkimim et al., 

2015; Smith et al., 2010). En este contexto, los pastizales aún son vulnerables a los 

procesos de urbanización, desarrollo industrial, prácticas de manejo intensivo y efectos 

del cambio climático (Han et al., 2008; Thorvaldsson et al., 2005; Wang et al., 2008). 

En todo el mundo, 39% de los pastizales experimentan degradación debido a la frecuente 

actividad antropogénica (Liu et al., 2019). Estas actividades humanas, junto con las 

condiciones ambientales desfavorables, son las principales causas de los cambios en la 

productividad de los pastizales y del aumento de las emisiones de carbono (Ali et al., 

2016; Xu et al., 2008). En el área de estudio, los pastos degradados se ubicaron en áreas 

cercanas a suelo urbanizado (ciudad y caminos). Entre las posibles causas de la 

degradación se encuentran la instalación de cultivos (maíz, tubérculos y cultivos andinos), 

el sobrepastoreo (Contreras et al., 2003) y las malas prácticas ganaderas y la falta de 

programas de recuperación de áreas degradadas. En Perú, la agricultura ha reemplazado 

al pajonal, especialmente en las zonas andinas (Tovar et al., 2013), donde el 60% de los 

pastizales están desapareciendo, de modo que S/ 620 millones al año estarían dejando de 

ser percibidos por las comunidades campesinas (Ñaupari, 2019). Este fenómeno también 

se ve reflejado en la dinámica de uso y cobertura del suelo para las microcuencas 

Pomacochas y Ventilla. 

El monitoreo de pastizales a través de la teledetección permite conocer el estado actual 

de los pastizales y las condiciones físicas del clima, suelo y actividades humanas (Ali et 

al., 2016). En los últimos años, las nuevas tecnologías de teledetección, como GEE, 

imágenes de radar y el uso de sistemas de aeronaves pilotadas a distancia (RPAS) 

equipados con cámaras hiperespectrales y algoritmos de aprendizaje automático, han 

permitido predicciones más precisas de la calidad de los pastizales. El mapeo de 

pastizales permite distinguir diferentes ecologías de pastizales que influyen en las 

prácticas de gestión, la degradación y la productividad a lo largo del tiempo (Li et al., 

2022; Opazo et al., 2014; Zhao et al., 2022). En nuestro estudio se analizaron imágenes 

https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f008
https://www.mdpi.com/2073-445X/11/5/674/htm#fig_body_display_land-11-00674-f009
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multitemporales que permitieron monitorear la dinámica de los pastizales, reportando 

precisiones consistentes de clasificación y demostrando el incremento de los pastizales 

en ambas microcuencas. De hecho, este y otros estudios como de (Salas et al., 2014) 

sienta las bases, apoya y aporta a estudios posteriores: evaluación de la degradación de 

pastizales mediante teledetección satelital y/o RPAS, planes de recuperación de áreas 

degradadas y programas de manejo de sistemas silvopastoriles, entre otros. 
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V. CONCLUSIONES 

En este estudio se aplicó un enfoque metodológico semiautomático para el procesamiento 

de imágenes Landsat utilizando GEE y usando el enfoque de clasificación Random Forest 

(RF), lo que permitió revelar la cantidad de pastizales para el 2020 en dos microcuencas 

ganaderas principales en la región Amazonas: 3659.37 ha para Pomacochas y 4056.26 ha 

para Ventilla.  

Por otro lado, los mapas obtenidos durante los tres períodos de 1990 a 2020 para evaluar 

la dinámica espaciotemporal de los pastizales reportaron precisiones superiores a 85% y 

revelaron un incremento mayor de pastizales durante el tercer período (2010-2020), 

probablemente por las migraciones hacia las microcuencas evidenciando un fuerte 

incremento en el área de pastos, con áreas que van desde 2457.03 a 3659.37 ha para 

Pomacochas y desde 1932.38 a 4056.26 ha para Ventilla, mostrando un patrón de 

incremento en el hato ganadero debido a los bajos rendimientos en biomasa y a la 

conversión y apertura de nuevas áreas para pastizales. 

Finalmente, la evaluación de la dinámica de los pastizales presentada en este estudio 

puede promoverse como una herramienta de gestión para identificar pastizales, permitir 

a las autoridades y agropecuarios tener información real para la implementación de 

políticas públicas capaces de mitigar nuevos impactos ambientales, permitiendo una 

ganadería sostenible y mejorando su producción. 

 

VI. RECOMENDACIONES 

Debido a las limitantes para el uso de la plataforma de GEE (tener conocimientos básicos 

de teledetección y de lenguajes de programación como Java Script y Python), el presente 

estudio solo utilizó 4 Índices Espectrales para la identificación de pastizales. Sin embargo, 

es necesario aumentar la cantidad de Índices para mejorar los resultados, los cuales 

servirán para monitorear y apoyar las políticas públicas relacionadas con la identificación, 

recuperación y manejo de los sistemas ganaderos 

Por otro lado, para realizar una buena clasificación supervisada en la Plataforma de GEE 

se debe seleccionar las imágenes satelitales con menor porcentaje de nubes, con poco 

ruido y colocar gran cantidad de puntos de entrenamiento los cuales servirán para que el 

algoritmo pueda diferir de manera correcta las clases de cobertura.  
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ANEXOS 

Anexo 1: Error de precisión del usuario y error de precisión del productor para la microcuenca 

Pomacochas. 
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 Resultados de Referencia 1990 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 210 18 228 0.92 0.08 

No Pastizal 11 217 228 0.95 0.05 

Total 221 235 456     

Precisión del 

Productor  
0.95 0.92 Precisión Global = 0.94 

Error de 

Omisión 
0.05 0.08 Índice Kappa = 0.87 
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 Resultados de Referencia 2000 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 218 10 228 0.96 0.04 

No Pastizal 8 220 228 0.96 0.04 

Total 226 230 456     

Precisión del 

Productor 
0.96 0.96 Precisión Global = 0.96 

Error de 

Omisión 
0.04 0.04 Índice Kappa = 0.92 
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 Resultados de Referencia 2020 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 210 18 228 0.92 0.08 

No Pastizal 5 223 228 0.98 0.02 

Total 215 241 456     

Precisión del 

Productor 
0.98 0.93 Precisión Global = 0.95 

Error de 

Omisión 
0.02 0.07 Índice Kappa = 0.90 
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 Resultados de Referencia 2020 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 207 21 228 0.91 0.09 

No Pastizal 4 224 228 0.98 0.02 

Total 211 245 456     

Precisión del 

Productor 
0.98 0.91 Precisión Global = 0.95 

Error de 

Omisión 
0.02 0.09 Índice Kappa = 0.89 
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Anexo 2: Error de precisión del usuario y error de precisión del productor para la microcuenca 

Ventilla. 
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 Resultados de Referencia 1990 

  
Pastizal 

No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 212 16 228 0.93 0.07 

No Pastizal 3 225 228 0.99 0.01 

Total 215 241 456     

Precisión del 

Productor 
0.99 0.93 Precisión Global = 0.96 

Error de 

Omisión 
0.01 0.07 Índice Kappa = 0.92 
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 Resultados de Referencia 2000 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 206 22 228 0.90 0.10 

No Pastizal 1 227 228 1.00 0.00 

Total 207 249 456     

Precisión del 

Productor 
1.00 0.91 Precisión Global = 0.95 

Error de 

Omisión 
0.00 0.09 Índice Kappa =0.90 
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 Resultados de Referencia 2010 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 215 12 227 0.95 0.05 

No Pastizal 3 225 228 0.99 0.01 

Total 218 237 455     

Precisión del 

Productor 
0.99 0.95 Precisión Global = 0.97 

Error de 

Omisión 
0.01 0.05 Índice Kappa = 0.93 
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 Resultados de Referencia 2020 

  Pastizal 
No 

Pastizal 
Total 

Precisión del 

Usuario 

Error de 

Comisión 

Pastizal 206 22 228 0.90 0.10 

No Pastizal 5 221 226 0.98 0.02 

Total 211 243 454     

Precisión del 

Productor 
0.98 0.91 Precisión Global = 0.94 

Error de 

Omisión 
0.02 0.09 

Índice Kappa = 0.88 
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Anexo 3. Panel fotográfico 

 

Fotografía 01: Toma de Puntos de Validación de Pastizales 
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Fotografía 02: Toma de Puntos de Validación de No Pastizales: a) Pajonal, b) Cuerpos 

de agua, c) Bosque y d) Áreas urbanas 

 

 

 

 

 

 

 



51 
  

 

Fotografía 03: incorporación de puntos de entrenamiento en los mosaicos de la 

microcuenca Pomacochas y Ventilla respectivamente. 
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Fotografía 04: Visualización de Clasificación Random Forest de microcuenca 

Pomacochas y Ventilla respectivamente en GEE. 

 

 

 

 

 

 



53 
  

Fotografía 05: Validación con 456 puntos para cada año de estudio y por cada 

microcuenca (Pomacochas y Ventilla) 

 

 

 

 

 

 

 

 


