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RESUMEN 

La urbanización ha intensificado el fenómeno de la Isla de Calor Urbano (ICU) en 

diversas ciudades del Perú, incluida Chachapoyas. Esta investigación analiza la variación 

espaciotemporal de la ICU en Chachapoyas entre 2000 y 2022, utilizando imágenes 

satelitales de los sensores Landsat 5 y 8, procesadas en ArcGIS 10.8 para la elaboración 

de mapas de Cobertura y Uso de Suelo (CUS). Mediante algoritmos de interpolación y 

superposición de datos, se generaron mapas continuos de temperatura superficial terrestre 

(LST en inglés), permitiendo identificar cambios térmicos significativos. Los resultados 

evidencian un aumento promedio de 1.5°C en las áreas urbanizadas, con un incremento 

máximo de 2.3°C en el norte de la ciudad. Las zonas periféricas registraron un aumento 

de 1.1°C, mientras que sectores menos poblados, como Santo Domingo y Colorado, 

presentaron variaciones menores a 0.5°C. Estos cambios se atribuyen principalmente a la 

expansión urbana, la reducción de cobertura vegetal y la mayor presencia de superficies 

construidas que retienen calor. El incremento sostenido en los últimos años destaca la 

urgencia de adoptar estrategias de planificación urbana sostenible. Este estudio 

proporciona evidencia clave para el diseño de políticas de ordenamiento territorial 

orientadas a mitigar los efectos de la ICU en ciudades intermedias como Chachapoyas. 

Palabras claves: ICU, LST, expansión urbana, CUS, cobertura, kappa, UTFVI, NDVI, 

NDBI, Sankey.
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ABSTRACT 

Urbanization has intensified the Urban Heat Island (UHI) phenomenon in various cities 

across Peru, including Chachapoyas. This research analyzes the spatiotemporal variation 

of the UHI in Chachapoyas between 2000 and 2022, using satellite images from Landsat 

5 and 8, processed in ArcGIS 10.8 to develop Land Cover and Land Use (LCLU) maps. 

Through data interpolation and overlay algorithms, continuous Land Surface 

Temperature (LST) maps were generated, enabling the identification of significant 

thermal changes. The results show an average temperature increase of 1.5°C in urbanized 

areas, with a maximum rise of 2.3°C in the northern part of the city. Peripheral zones 

recorded an increase of 1.1°C, while less populated areas, such as Santo Domingo and 

Colorado, exhibited smaller variations, below 0.5°C. These changes are mainly attributed 

to urban expansion, loss of vegetation cover, and the increased presence of heat-retaining 

built surfaces. The sustained temperature rise in recent years highlights the urgency of 

adopting sustainable urban planning strategies. This study provides crucial evidence for 

the design of territorial planning policies aimed at mitigating UHI effects in intermediate 

cities like Chachapoyas. 

Keywords: UHI, LST, urban sprawl, CUS, coverage, kappa, UTFVI, NDVI, NDBI, 

Sankey.
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I. INTRODUCCIÓN 

La urbanización acelerada es un fenómeno que está teniendo un impacto profundo en la 

geografía y la economía global, marcando una transformación irreversible en la superficie 

terrestre (Feng et al., 2019; Hecht et al., 2020). A nivel mundial, más del 56.2% de la población 

ya reside en zonas urbanas (UNDESA, 2018), y se proyecta que para el año 2030, este 

porcentaje aumentará al 60% (ONU, 2018). Sin embargo, este crecimiento acelerado plantea 

importantes desafíos, tales como soluciones ante la degradación y destrucción de ecosistemas 

naturales (Lindley et al., 2018; Paudyal et al., 2019). A pesar de los beneficios económicos y 

sociales que conlleva el desarrollo urbano, este también genera un consumo masivo de recursos 

y energía, así como emisiones significativas de carbono, contribuyendo al calentamiento global 

(Zhang et al., 2021). La intensificación de los fenómenos de ICU se ha convertido en un aspecto 

preocupante (Li et al., 2018), ya que no solo afecta a nivel local, sino que también contribuye 

al cambio climático global (Soon et al., 2018). Por lo tanto, es esencial comprender los factores 

que impulsan la ICU y desarrollar estrategias efectivas de mitigación para abordar los desafíos 

del cambio climático asociados con la rápida urbanización. La expansión urbana ha reducido 

significativamente los espacios verdes (Munkhnasan et al., 2020), lo que agrava los impactos 

del cambio climático, alterando los ciclos hídricos, energéticos y de carbono, así como la 

biodiversidad y la salud pública (Xie et al., 2020). 

Las mediciones de la temperatura del aire efectuadas por estaciones meteorológicas 

proporcionan información detallada con una cobertura temporal extensa (Rasha, 2021). Sin 

embargo, el análisis de las variaciones de temperatura en entornos urbanos mediante estos 

enfoques convencionales suele encontrarse con restricciones debido a la escasez de estaciones 

de monitoreo y herramientas disponibles, las cuales no están distribuidas de manera uniforme 

en todas las áreas (Rasha, 2023). Los estudios sobre ICU resultan fundamentales para 

comprender cómo varía la temperatura en una ciudad, identificar zonas susceptibles al calor y 

desarrollar estrategias de mitigación eficaces (Venkatraman et al., 2024). Diversos factores 

contribuyen al fenómeno de la ICU, como la morfología urbana, la densidad de edificaciones, 

el tipo de materiales utilizados en las construcciones, superficies pavimentadas y la alteración 

de la cobertura natural del suelo (Liu et al., 2023). Estudios previos han demostrado que existe 

una correlación significativa entre la intensidad de la ICU y la forma en que está estructurada 

una ciudad (Li et al., 2018; Li et al., 2018; Mirzaei et al., 2015; Zhang et al., 2017). 
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A nivel mundial, la ICU ha demostrado tener efectos adversos sobre la salud humana, el 

consumo energético y el ambiente. El aumento de las temperaturas urbanas incrementa la 

demanda de energía, especialmente para la refrigeración, lo que resulta en mayores emisiones 

de gases de efecto invernadero. Además, la ICU exacerba las olas de calor, aumentando las 

tasas de mortalidad por golpes de calor y enfermedades cardiovasculares (Tong et al., 2021). 

En América Latina, la ICU se presenta de forma notable en ciudades densamente pobladas, 

como Ciudad de México, São Paulo y Buenos Aires (Barranquero et al., 2023; Dorigon & 

Cristiane, 2019). La falta de planeación urbana adecuada y la expansión descontrolada han 

intensificado los efectos de la ICU, afectando principalmente a las poblaciones vulnerables 

(Sarricolea & Meseguer-Ruiz, 2019). En estas ciudades, las temperaturas en las áreas urbanas 

pueden superar en varios grados a las zonas rurales cercanas, incrementando el riesgo de estrés 

térmico (Gabriela et al., 2022). En el caso de Perú, aunque la investigación sobre la ICU aún 

es incipiente, ciudades como Lima ya experimentan sus efectos (Soberón & Obregón, 2016). 

La rápida expansión urbana sin una planificación adecuada, la ausencia de espacios verdes y la 

concentración de superficies impermeables son factores que agravan la situación (Ascencio et 

al., 2023). Es evidente que se requiere un mayor esfuerzo investigativo para evaluar de manera 

precisa la magnitud de la ICU en el contexto peruano y latinoamericano. La aplicación de 

técnicas de teledetección, como la Temperatura Superficial Terrestre (LST, por sus siglas en 

inglés: Land Surface Temperature), resulta clave para la cartografía térmica y la identificación 

de zonas críticas (Equere et al., 2021). 

Durante las últimas décadas, se emplearon conjuntos de datos satelitales avanzados junto con 

técnicas fractales para identificar y describir los patrones espaciotemporales de la LST, 

investigando así el notable impacto de la urbanización (Kimothi et al., 2023). Se emplearon 

extensamente las bandas térmicas de los sensores Landsat y ASTER, que cuentan con una 

resolución espacial de 60 a 120 metros, para obtener la LST y analizar la ICU (Chakraborty et 

al., 2021; El-Zeiny et al., 2022; Hu et al., 2022; Xu et al., 2023; Yoo et al., 2022). En este 

contexto, Google Earth Engine (GEE) ha surgido como una plataforma clave para el 

procesamiento y análisis de grandes volúmenes de datos satelitales, permitiendo la generación 

de mapas térmicos con alta precisión y facilitando estudios sobre la variabilidad espacio-

temporal de la UCI (Gorelick et al., 2017). Varios estudios han empleado LST derivada de 

datos diarios de MODIS, los cuales poseen una resolución de 1 kilómetro, con el fin de 

cartografiar la intensidad ICU (Xu et al., 2021; Zarei et al., 2021; Lizundia-Loiola et al., 2022). 

Por otro lado, algunos estudios han evidenciado que Sentinel-3 también es capaz de identificar 
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un mayor número de píxeles en comparación con MODIS, gracias a los umbrales de estimación 

de píxeles más elevados y la mayor sensibilidad proporcionada por el algoritmo SLSTR 

(García, 2021; Rasha & Ali, 2021). 

Existen indicadores clave, como el índice de vegetación, la impermeabilización del suelo, o el 

índice de urbanización que, también pueden ser obtenidos a partir de información satelital, y 

sus asociaciones con la LST pueden ser analizadas mediante técnicas fundamentadas en 

Sistemas de Información Geográfica (SIG) (Noyingbeni et al., 2016; Sharma y Joshi, 2016). 

Numerosos estudios sobre ICU han abordado las conexiones entre la configuración del paisaje 

LST (Juer et al., 2014; Estoque et al., 2017; Mehdi et al., 2016; Sun et al., 2011). Los índices 

de paisaje obtenidos mediante teledetección, como el Índice de Diferencia de Vegetación 

Normalizado (NDVI) y el Índice de Diferencia de Construcción Normalizado (NDBI, por sus 

siglas en inglés: Normalized Difference Built-up Index), han sido empleados en la mayoría de 

los estudios para analizar las variaciones espaciales de la LST (Karnielli et al., 2010; Khorrami 

et al., 2021; Liu y Zhang, 2011; Sun et al., 2011 Zhang et al., 2009). El Índice de Variación del 

Campo Térmico Urbano (UTFVI) se destaca como uno de los indicadores más eficaces en la 

categorización urbana de la intensidad del fenómeno ICU y para realizar una evaluación 

ecológica (Ahmed, 2018; Halder & Bandyopadhyay, 2021; Najafzadeh et al., 2021; Nardino et 

al., 2022) 

La ciudad de Chachapoyas ha experimentado un crecimiento urbano significativo en las últimas 

décadas, lo que ha contribuido a cambios en su clima local (Comeca, 2021), incluida la 

aparición de la ICU. Este fenómeno ha generado preocupaciones sobre el bienestar de los 

habitantes y la sostenibilidad del crecimiento urbano en la región. Las variaciones espacio-

temporales en la temperatura y el impacto del cambio en el uso del suelo son aspectos críticos 

que necesitan ser analizados para comprender las implicaciones ambientales y sociales de la 

expansión urbana para futuro (Rascón et al., 2021). En este contexto, la detección temprana de 

ICU en entornos urbanos basada en cambios de (CUS) puede ser útil para la toma de decisiones 

y respaldar las propuestas de "ciudades inteligentes", que busca fomentar el desarrollo urbano 

sostenible (Kafy et al., 2022). Este estudio, se desarrolló mediante los siguientes objetivos: (i) 

generación mapas de Cobertura y Uso de Suelo (CUS) para los años 2000, 2011 y 2022 

mediante clasificación supervisada de imágenes Landsat, (ii) estimación del parámetro térmico 

(temperatura) para cada periodo utilizando modelos de transferencia radiactiva y (iii) análisis 

espacio-temporal de la ICU y su impacto en la ciudad de Chachapoyas. Por tanto, este estudio 

brindó datos esenciales sobre el efecto de la urbanización en el clima local preventivos, 
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asistiendo a los responsables de la formulación de políticas en la creación de planes de 

desarrollo urbano sostenible y así mejorar el bienestar de los ciudadanos a través de un 

crecimiento urbano de manera sostenible. 

II. MATERIALES Y MÉTODOS 

 Área de estudio. 

El distrito de Chachapoyas perteneciente al departamento de Amazonas se encuentra situado a 

una altitud de 2335 m.s.n.m., en una meseta a la derecha del margen del río Utcubamba, que 

es un afluente del río Marañón. Sus coordenadas geográficas son   6°14'42.9"S y 77°51'23.3"O. 

Distritalmente Chachapoyas limita por el este con San Francisco de Daguas, por el oeste con 

la provincia de Luya, por el norte con el distrito de Huancas y Sonche y por el sur con el Distrito 

de Soloco y Levanto (PDU, 2013). El área de investigación abarca una extensión de 153.40 

km2 e incluye tanto a Chachapoyas como todos los asentamientos humanos que la componen 

(PDU, 2013). Cuenta con una población censada de 35868 habitantes para el 2017 y con una 

población proyectada de 40274 habitantes para el año 2022, presenta una tasa de crecimiento 

poblacional intercensal de 4.3% con una densidad poblacional de 233 Hab./ km2 (INEI, 2017). 

El clima de Chachapoyas oscila entre templado y frío, con niveles moderados de lluvia. La 

precipitación anual promedio es de 780 mm, y las temperaturas medias rondan los 19 °C 

(Municipalidad Provincial de Chachapoyas, 2013). La temporada de lluvias abarca desde 

noviembre hasta abril, alcanzando su punto máximo entre enero y marzo. Por otro lado, la 

temporada seca comprende los meses de mayo a octubre, con una reducción significativa de la 

precipitación durante junio, julio y agosto (Rascón et al., 2020). 
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Figura 1. Mapa de Ubicación Geográfica del Distrito de Chachapoyas. 

  Descripción del proceso metodológico. 

La Figura 2 representa un proceso metodológico, que detalla las etapas o pasos seguidos para 

alcanzar los objetivos del estudio: (i) Obtención de imágenes Landsat y recopilación de datos 

secundarios, (ii) Procesamiento de datos como; correcciones geométricas y radiométricas de 

las imágenes, álgebra de bandas y clasificación supervisada mediante Random Forest (iii) 

Generación de mapas CUS, LST, ICU e índices espectrales. 
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Figura 2. Flujograma Metodológico. 

 Generación de mapas de Cobertura y Uso de Suelo (CUS) 2000, 2011 y 2022. 

Con el objetivo de llevar a cabo la investigación, se emplearon dos categorías de información: 

datos de población que fueron obtenidos del Instituto Nacional de Estadística e Informática 

(INEI) y los datos satelitales. Las imágenes satelitales fueron obtenidas del portal USGS Earth 

Explorer, del cual se descargaron imágenes Landsat 5 para los años 2000 y 2011, y Landsat 8 

OLI para el año 2022 (Tabla 1). Las imágenes fueron seleccionadas en base a la condición de 

haber sido capturadas durante el mismo periodo, asegurando uniformidad en las condiciones 

de vegetación y clima para lograr resultados más precisos en la investigación (Chuvieco, 1998). 

Las imágenes de Landsat fueron sometidas a corrección atmosférica, junto con diversos 

productos de detección remota, tales como reflectancia de superficie e índices espectrales. 

Tabla 1. Características de las Imágenes Landsat. 

Fecha de 

adquisición 
Satélite/Sensor  Path/Row 

Bandas espectrales 

utilizadas  

Resolución 

espacial  

29/08/2000 
Landsat 5/ Tematic 

Mapper (MT) 
009/064 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 30 m 

09/06/2011 
Landsat 5/ Tematic 

Mapper (MT) 
009/064 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 30 m 

01/07/2022 Landsat 9/ OLI TIRS 009/064 1, 2, 3, 4, 5, 7, 8, 9, 10 30 m 

Para el mapeo CUS, se recopilaron datos de puntos de entrenamiento para cada clase de suelo, 

con el propósito de realizar la clasificación supervisada de las imágenes Landsat utilizando el 

algoritmo de Random Forest en QGIS versión 3.34.9. Este método de estimación fue menos 
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afectado por el error de muestreo y permaneció insesgado a medida que la muestra aumentaba 

en tamaño (Gondo et al., 2023). Se emplearon combinaciones de bandas, interpretación visual, 

GPS Essential y GEE para reconocer las categorías CUS en las imágenes de Landsat. Estos 

métodos contribuyeron a la definición precisa de las cinco clases: urbano, bosque, suelo 

desnudo, matorrales y pastos y cultivos (Tabla 2). Por último, se elaboraron mapas CUS y se 

obtuvieron estadísticas específicas para cada categoría CUS correspondientes a los años 2000, 

2011 y 2022 mediante el uso de ArcGIS versión 10.8 (Baidoo et al., 2023). 

Tabla 2. Clases de CUS para la Clasificación. 

Clase de CUS Descripción Tipo 

Urbano 

Zonas residenciales, áreas comerciales y de servicios, espacios 

industriales, infraestructura de transporte, comunicaciones y 

servicios públicos y terrenos urbanos mixtos o construidos (Dale et 

al., 2025). 

Polígono 

Bosque 
Áreas verdes densamente arboladas, parques urbanos con cobertura 

forestal. 
Polígono 

Suelo 

desnudo 

Áreas sin cobertura vegetal, terrenos expuestos por actividades 

agrícolas o ganaderas intensivas, zonas afectadas por la erosión o la 

degradación ambiental, áreas destinadas a construcciones en proceso, 

terrenos sin uso definido, y suelos abiertos debido a procesos 

naturales o antrópicos (Miah et al., 2024). 

Polígono 

Matorrales 

Áreas dentro de entornos urbanos con vegetación arbustiva 

predominante, terrenos no urbanizados con cobertura de matorrales, 

zonas de transición entre áreas verdes y desarrollos urbanos, espacios 

destinados a la regeneración natural. 

Polígono 

Pastos y 

cultivos 

Tierras destinadas a cultivos y pastoreo, plantaciones de árboles 

frutales, viveros, zonas dedicadas a la horticultura ornamental y 

operaciones de alimentación en confinamiento (Dale et al., 2025). 

Polígono 

Matriz de confusión (Validar CUS) 

La evaluación de la exactitud temática de los mapas consistió en el siguiente procedimiento: 

a) Cálculo de número de puntos de verificación  

Para el cálculo de número de puntos de verificación se usó la siguiente ecuación (MINAM, 

2014): 

𝑁 =
𝑆2∗𝑝∗𝑞

𝐸2                                                   (1) 
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Donde:  

• S: constante que depende del nivel de confianza asignado. 

• p: aciertos estimados (%), determinado por la superficie de la clase 

• q: errores estimados (%) 

• E: margen aceptable de error 

 

b) Matriz de confusión o error 

El análisis de la transformación en el uso del suelo se realizó mediante la generación de la 

matriz de confusión, con una matriz correspondiente para cada año (2000, 2011 y 2022). Este 

instrumento posibilitó la comparación entre los datos de ubicaciones de control y los mapas 

que detallaban el uso del suelo y la vegetación, categorizando las clases en dichos mapas. La 

matriz constaba de filas que reflejaban las clases de referencia, mientras que las columnas 

englobaban las categorías del mapa (Camacho et al., 2017). 

Tabla 3. Matriz de Confusión. 

Resultados de 

Mapa 

Referencia 

1 

Referencia 

2 

… Referencia 

N 

Total Exactitud 

Usuario 

Error 

comisión 

Clase1 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   

Exactitud 

Productor 

𝑎11/𝑎+1 𝑎22/𝑎+2  𝑎𝑛𝑛/𝑎+𝑛    

Error omisión 1 − 

𝑎11/𝑎+1 

1 − 

𝑎22/𝑎+2 

 1 − 

𝑎𝑛𝑛/𝑎+𝑛 

   

Fuente: Chuvieco (2002). 

A partir de la matriz de confusión, se calculó la exactitud total observada y el Coeficiente de 

Kappa, el cual evalúa la concordancia considerando las discrepancias entre los datos de 

clasificación y los datos de referencia (Congalton y Green, 1999). El Coeficiente de Kappa se 

calculó con la siguiente fórmula: 

𝐾 =
𝑛 ∑ 𝑎𝑛

𝑟
𝑖=1 −∑ 𝑎𝑛+𝑎+𝑛

𝑟
𝑖=𝑖

𝑛2−∑ 𝑎𝑛+𝑎+𝑛
𝑟
𝑖=𝑖

                                        (2) 

Donde: 

● r: cantidad de filas de la matriz. 

● n: total de áreas de verificación. 
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● 𝑎𝑛𝑛: cantidad de observaciones en la fila n y la columna n. 

● 𝑎𝑛+ 𝑦 𝑎+𝑛: suma total de los márgenes de la fila n y la columna n. 

Tabla 4. Valoración del Coeficiente de Kappa. 

Coeficiente de Kappa (K) Fuerza de concordancia 

0.00 Pobre 

0.01 - 0.20 Leve 

0.21 - 0.40 Aceptable 

0.41 - 0.60 Moderada 

0.61 - 0.80 Considerable 

0.81 - 1.00 Casi perfecta 

Fuente: Landis y Kotch (1997). 

2.1.  Generación de mapas de temperatura superficial (LST) para 2000, 2011 y 2022. 

Para la estimación temporal de temperatura, se realizaron mapas LST mediante el siguiente 

procedimiento: 

2.4.1. Cálculo de la radiación de la parte superior de la atmósfera (TOA): Los valores en bruto 

de Landsat fueron transformados en radiación utilizando la siguiente fórmula (Salih et al., 

2018): 

𝐿𝜆 = 𝑀𝐿 ∗ 𝑄𝐶𝐴𝐿 + 𝐴𝑙      (3) 

Donde:  

• Lλ: resplandor espectral de la parte superior de la atmósfera 

• ML y AL: multiplicativos y aditivos específicos de la banda factores de reescalado 

respectivamente,  

• QCAL: valor cuantificado y valores de píxeles del producto estándar calibrados. 

a) Determinación de la temperatura de luminosidad (TB): Las bandas de radiación calculadas 

se transforman en temperatura de brillo (Salih et al., 2018). 

𝑇𝐵 =
𝐾2

𝑙𝑛𝑙𝑛 (
𝐾1
𝐿𝜆

+1) 
− 273.15       (4) 

Donde:  

• TB: temperatura de brillo de TOA en grados Celsius, 

• Lλ: radiancia espectral TOA 

• K1 y K2: constantes de conversión térmica específicas de banda 

 

b) Cálculo de la temperatura superficial (Khorrami et al.,2019): 
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𝐿𝑆𝑇 =  
𝑇𝐵

1+(
𝑇𝐵
𝐶2

∗𝜆)∗𝑙𝑛𝑙𝑛 (𝐿𝑆𝐸) 
                (5) 

Donde: 

• TB: temperatura de brillo en °C,  

• C2 = h × c / s = 14,380”, [h = constante de la tabla (6,626 × 10–34 JS), s = 

Constante de Boltzmann (1,38 × 10–23 J/K), c = velocidad de la luz 

(2,998 × 10–8 m/s)], 

•  λ: longitud de onda media 

• LSE: emisividad superficial 

 

c) Estimación del LSE: 

Se aplicó el método de emisividad basado en NDVI. En este enfoque, se estimó la emisividad 

de la superficie utilizando la fracción de cobertura vegetal (FVC) y valores de emisividad 

predefinidos (0.99 y 0.97 para superficies con vegetación y sin vegetación, respectivamente). 

La FVC se calculó asumiendo que el umbral de NDVI para superficies con y sin vegetación 

era 0.18 y 0.85, respectivamente. Para ello, se usaron las siguientes ecuaciones. 

𝐿𝑆𝐸 =  𝜀𝑁𝑜𝑛𝑉𝑒𝑔 ∗ (1 − 𝐹𝑉𝐶) + 𝜀𝑉𝑒𝑔 ∗ 𝐹𝑉𝐶                 (6) 

 

𝐹𝑉𝐶 = [
𝑁𝐷𝑉𝐼−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑁𝑜𝑛 𝑉𝑒𝑔

𝑁𝐷𝑉𝐼𝑉𝑒𝑔−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑁𝑜𝑛 𝑉𝑒𝑔
]                (7) 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑅

𝑁𝐼𝑅+𝑅
                         (8) 

Análisis espacio - temporal de la isla de calor urbano (ICU) en Chachapoyas. 

a) Cálculo de ICU 

𝐼𝐶𝑈 = 𝐿𝑆𝑇𝑈𝑟𝑏𝑎𝑛𝑜 − 𝐿𝑆𝑇𝑟𝑢𝑟𝑎𝑙      (9) 

Dónde  𝐿𝑆𝑇𝑈𝑟𝑏𝑎𝑛𝑜 es el LST promedio dentro del área urbana, y 𝐿𝑆𝑇𝑟𝑢𝑟𝑎𝑙 es el 

LST promedio dentro del área rural. ICU representa el efecto de isla de calor 

urbana. 
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b) Cálculo de UTFVI 

Una de las metodologías más habituales para evaluar la intensidad de la ICU y describir sus 

efectos medioambientales es mediante UTFVI (Mhana et al., 2023; Portela et al., 2020). 

Tabla 5. Clasificación de la Gravedad de ICU y sus Efectos en el Medio Ambiente según el 

UTFVI. 

Categoría UTFVI Gravedad del 

ICU 

Impacto 

ecológico 

1 < 0 Ninguno Excelente 

2 0.000-0.005 Débil Bien 

3 0.005-0.010 Medio Normal 

4 0.010-0.015 Fuerte Malo  

5 0.015-0.020 Más fuerte Peor 

6 > 0.020 La más fuerte Lo peor 

Fuente: (Renard et al. 2019) 

La categorización de la zona de interés en seis clases distintas de severidad térmica (Tabla 5), 

se realizaron mediante la siguiente ecuación: 

𝑈𝑇𝐹𝑉𝐼 =
𝑇𝑠−𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛

𝑇𝑠
                 (10) 

En la ecuación, Ts y Tmean denotan la temperatura de la superficie de un punto específico y la 

temperatura media de toda la superficie del área, respectivamente. 

c) Investigación de la urbanización 

El índice de suelo urbano (ULI) se empleó para visualizar la secuencia de urbanización y se 

define como la proporción entre el suelo urbano (ULI) y el suelo total (TL) en la zona de 

estudio. 

𝑈𝐿𝐼 =
𝑈𝐿

𝑇𝐿
∗ 100                 (11) 

El índice de diferencia urbanizada normalizada (NDBI) es una herramienta espectral eficaz y 

simple en teledetección, especialmente útil para identificar y cartografiar zonas urbanizadas. 

Se calcula de la siguiente manera: 

𝑁𝐷𝐵𝐼 =
𝑆𝑊𝐼𝑅−𝑁𝐼𝑅

𝑆𝑊𝐼𝑅+𝑁𝐼𝑅
                 (12) 

El crecimiento de las zonas urbanas conlleva a la disminución de áreas verdes dentro de esos 

entornos urbanos. Por ello, se emplearán dos índices de NDVI y el Índice de Espacios Verdes 

Urbanos (UGSI) como indicadores de los Espacios Verdes Urbanos (UGS). La determinación 
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del UGSI se basa en la proporción entre el espacio verde urbano y la totalidad del suelo en un 

instante específico: 

𝑈𝐺𝑆𝐼 =
𝑈𝐺𝑆

𝑇𝐿
∗ 100                   (13) 

III. RESULTADOS 

3.1. Cobertura y Uso de suelo (CUS) del Año 2000, 2011 y 2022. 

Para la Tabla 6 se muestra las áreas de Cobertura Uso del Suelo durante los años 2000, 2011 y 

2022, clasificada en cinco categorías: Bosque (BO), Herbazal /Pajonal/ Matorrales (HPM), 

Pastos y Cultivos (PC), Suelo Desnudo (SD) y Urbano/Vial (UV). 

Tabla 6. Cobertura del Área de Uso del Suelo para los años 2000, 2011 y 2022. 

Clases 

2000 2011 2022 

Área 

(ha) 

Porcentaje 

(%) 

Área 

(ha) 

Porcentaje 

(%) 

Área 

(ha) 

Porcentaje 

(%) 

Bosque (BO) 3449.7 22.5 2444.9 15.9 2505.2 16.3 

Herbazal/Pajonal/Matorra

l (HPM) 

10232.8 66.7 9767.8 63.7 10202.2 66.5 

Pastos y cultivos (PC) 1395.4 9.1 2814.1 18.4 2009.3 13.1 

Suelo desnudo (SD) 124.3 0.8 75.7 0.5 105.8 0.7 

Urbano/Vial (UV) 129.6 0.8 229.2 1.5 509.3 3.3 

Total 15331.8 100.0 15331.8 100.0 15331.8 100.0 

 

3.2. Valoración del Coeficiente de Kappa. 

La Tabla 7, correspondiente a la valoración del coeficiente de Kappa para el año 2000, presenta 

la exactitud de usuario (0.81), la exactitud de productor (0.81) y el coeficiente de Kappa (0.80). 

Este último indica un nivel de aceptación adecuado para la clasificación del CUS en el año 

respectivo. 

Tabla 7.Valoración del Coeficiente de Kappa para el Año 2000. 

2000 

Referencia 
Exactitud 

de usuario 

Exactitud 

de 

productor 

Coeficiente 

de Kappa Clase 1 2 3 4 5 Total 

C
la

si
fi

ca
ci

ó
n

 1 160 15 10 7 8 200 0.79 0.85 

0.80 

2 12 165 18 10 5 210 0.86 0.82 

3 10 12 160 9 9 200 0.77 0.79 

4 8 10 11 155 6 190 0.80 0.81 

5 10 8 12 10 160 200 0.84 0.78 

  Total 200 210 211 191 188 1000  
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La Tabla 8 muestra la valoración del coeficiente de Kappa para el año 2011, presenta la 

exactitud de usuario (0.91), la exactitud de productor (0.81) y el coeficiente de Kappa (0.77). 

Este último indica un nivel de aceptación adecuado para la clasificación del CUS en el año 

respectivo. 

Tabla 8. Valoración del Coeficiente de Kappa para el Año 2011. 

2011 

Referencia 
Exactitud 

de usuario 

Exactitud 

de 

productor 

Coeficiente de 

Kappa Clase 1 2 3 4 5 Total 

C
la

si
fi

ca
ci

ó
n

 

1 150 20 10 8 10 198 0.90 0.71 

0.77 

2 15 160 18 10 7 210 0.96 0.82 

3 12 15 155 9 10 201 0.89 0.75 

4 8 12 10 150 16 196 0.88 0.76 

5 10 8 12 10 155 195 0.92 0.99 

  Total 195 215 205 187 198 1000   

 

La Tabla 9 presenta la valoración del coeficiente de Kappa para el año 2022, así como la 

exactitud de usuario (0.90), la exactitud de productor (0.87) y el coeficiente de Kappa (0.85). 

Este último refleja un nivel de aceptación adecuado para la clasificación del CUS en dicho año. 

Tabla 9. Valoración del Coeficiente de Kappa para el Año 2022. 

2022 

Referencia 
Exactitud 

de usuario 

Exactitud 

de 

productor 

Coeficiente 

de Kappa Clase 1 2 3 4 5 Total 

C
la

si
fi

ca
ci

ó
n

 1 170 12 8 5 5 200 0.90 0.82 

0.85 

2 10 175 15 7 3 210 0.90 0.93 

3 8 10 165 9 8 200 0.85 0.88 

4 7 6 8 170 4 195 0.89 0.78 

5 5 7 9 4 170 195 0.94 0.96 

  Total 200 210 205 195 190 1000   

 

3.3. Cambio de Uso de Suelo (CUS) en el Distrito de Chachapoyas (2000, 2011 y 2022). 

La Figura 3, muestra los mapas de CUS correspondientes a los años 2000, 2011 y 2022, 

destacando los cambios espaciales en las categorías de uso del suelo en el distrito de 

Chachapoyas. Se observan las siguientes variaciones principales: Entre 2000 y 2011, la 

cobertura boscosa (BO) en Chachapoyas disminuyó significativamente de 3449.7 ha (22.5%) 

a 2444.9 ha (15.9%), con un nivel de recuperación en 2022, alcanzando 2505.2 ha (16.3%). 

Los herbazales, pajonales y matorrales mantuvieron la mayor proporción del área, con una 
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reducción entre 2000 y 2011, seguida de una recuperación en 2022 (66.5%). No obstante, los 

pastos y cultivos aumentaron hasta 2011, pero en 2022 disminuyeron a 2009.3 ha (13.1%). Sin 

embargo, la clase denominada urbano/vial fue el cambio más significativo, pasó de 129.6 ha 

(0.8%) en 2000 a 509.3 ha (3.3%) en 2022, reflejando un proceso continuo de urbanización. 
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Figura 3. Mapas CUS (2000,2011 y 2022). 
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Estos resultados se complementan con el diagrama de Sankey (Figura 4), al visualizar la 

transición de las clases del suelo a lo largo del tiempo. Se observa que, aunque el bosque ha 

mostrado cierta recuperación en 2022, su disminución en la primera década del análisis 

evidencia un proceso de degradación. Los herbazales, pajonales y matorrales, a pesar de su 

recuperación parcial, han experimentado fluctuaciones en su extensión. Los pastos y cultivos, 

tras un aumento inicial, presentan una reducción en el último periodo. Además, el incremento 

de la clase urbano/vial es una tendencia clara, indicando un crecimiento sostenido del proceso 

de urbanización y la conversión de otras coberturas de suelo en infraestructura urbana. 

 

 

Figura 4. Diagrama de Sankey. 
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3.5. Índice de vegetación de diferencia normalizada – NDVI (2000, 2011 y 2022). 

La Figura 5 presenta la distribución espacial del NDVI en la ciudad de Chachapoyas. Durante 

el periodo evaluado, los valores de NDVI se encontraron en un rango que va desde un valor 

mínimo de -0.01 hasta un valor máximo de 0.72. La zona central de la ciudad mostró 

consistentemente valores bajos, mientras que las áreas periféricas registraron los valores más 

altos, lo que se asocia a una mayor presencia de cobertura vegetal. 

 

Figura 5. Mapas NDVI (2000,2011 y 2022). 
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3.6. Índice diferencia normalizada construida – NDBI edificada (2000, 2011 y 2022). 

La Figura 6 presenta la distribución espacial del NDBI en la ciudad de Chachapoyas para los 

años 2000, 2011 y 2022. En el periodo analizado, los valores de NDBI oscilan entre un mínimo 

de -0.45 y un máximo de 0.38. Se observa que las zonas con valores más bajos se concentran 

principalmente en los sectores periféricos, mientras que los valores más altos se ubican en el 

área urbana consolidada, lo que refleja una mayor presencia de superficies construidas. 

 

Figura  6. Mapas NDBI (2000, 2011 y 2022). 
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3.7. Temperatura de la Superficie Terrestre (2000, 2011 y 2022). 

La Figura 7 muestra la distribución espacial de la LST en la ciudad de Chachapoyas para los 

años 2000, 2011 y 2022. El análisis permitió identificar variaciones térmicas significativas en 

barrios específicos, lo que evidencia una dinámica espacial vinculada al proceso de 

urbanización. 

 

Figura 7. Mapas LST Año 2000, 2011 y 2022. 
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En el año 2000, las temperaturas más elevadas (hasta 34.3 °C) se localizaron principalmente en 

los barrios Yance y Manchibamba, ubicados en la zona sureste de la ciudad. Estas áreas 

muestran una menor cobertura vegetal y una mayor proporción de suelos expuestos, lo que 

favorece la absorción de radiación térmica. En contraste, los barrios del suroeste como La 

Laguna y Virgen Asunta registraron temperaturas más bajas (hasta 18.9 °C), asociadas a la 

presencia de vegetación natural y menor densificación urbana. 

En 2011 se observó una disminución general del rango térmico (17.4 °C a 28.2 °C), aunque se 

mantuvieron zonas con concentraciones de calor en barrios como Pedro Castro, Sr. Milagros y 

la zona de la Derrama Magisterial, caracterizados por un crecimiento urbano progresivo y una 

mayor presencia de superficies impermeables. Por otro lado, sectores como El Molino y El 

Progreso presentaron temperaturas moderadas, probablemente debido a la presencia de áreas 

arboladas, jardines urbanos y menor carga edificada. 

Para el año 2022, se evidencia un repunte en las temperaturas superficiales, alcanzando hasta 

30.3 °C. Los barrios más afectados por este aumento térmico son Mogrovejo, Pedro Castro y 

nuevamente Manchibamba, los cuales presentan una consolidación del tejido urbano y una 

marcada reducción de espacios verdes. Asimismo, el barrio Luyo Urco, ubicado en el noreste, 

también mostró un incremento térmico considerable, posiblemente debido a cambios recientes 

en el uso del suelo. En contraste, La Laguna y Virgen Asunta conservaron los valores térmicos 

más bajos, reafirmando su papel como zonas de regulación térmica. 

En conjunto, los resultados evidencian que los barrios con mayor densificación urbana y menor 

cobertura vegetal presentan valores más altos de LST, configurándose como núcleos activos de 

isla de calor urbano. Esta tendencia se acentúa en sectores como Pedro Castro, Mogrovejo y 

Manchibamba, donde el crecimiento urbano no ha sido acompañado de estrategias de 

mitigación térmica. 

3.8. Índice de Campo Térmico Urbano – UTFVI (2000, 2011 y 2022). 

El análisis del UTFVI en el casco urbano de Chachapoyas entre los años 2000, 2011 y 2022 

(Figura 8) evidencia un incremento progresivo en la intensidad de la (ICU). En el año 2000, 

predominaban áreas con índices débiles (0.000 - 0.005), lo que indicaba un impacto térmico 

bajo y una condición ecológica favorable. Sin embargo, para el 2011, se observa un aumento 

en las zonas con índices medios y fuertes (0.005 - 0.015), lo que sugiere un deterioro ambiental 

progresivo, asociado posiblemente a la expansión urbana y la reducción de superficies 
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vegetadas. Finalmente, en 2022, se registra una expansión significativa de las áreas con índices 

más fuertes (> 0.015), lo que representa un impacto térmico severo y un deterioro notable en el 

microclima local, con una marcada reducción de zonas con índices débiles. 

 

Figura 8. Mapas UTFVI (2000, 2011 y 2022). 
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3.9. Isla de calor urbano (2000, 2011 y 2022). 

La Figura 9, muestra la evolución de la intensidad de la Isla de Calor Urbano (ICU) en 

Chachapoyas durante los años 2000, 2011 y 2022, evidenciando cambios en la distribución y 

magnitud del fenómeno. En 2000, la ICU predominaba en su categoría más baja, con áreas de 

intensidad débil y media (verde y amarillo) distribuidas en la periferia de la ciudad, mientras 

que las zonas sin ICU eran más extensas. Para 2011, se observa una reducción en las áreas sin 

ICU y un incremento de zonas con intensidad media y fuerte (amarillo y naranja), indicando un 

progresivo aumento de la temperatura en el entorno urbano. En 2022, la ICU se intensifica aún 

más, con un predominio de las categorías fuerte y más fuerte (naranja y morado), evidenciando 

un aumento significativo del efecto de calentamiento urbano, especialmente en las zonas 

consolidadas de la ciudad como en centró histórico de la ciudad. 

 

Figura 9. Mapas ICU (2000,2011 y 2022). 
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3.10. Densidad poblacional en la provincia de Chachapoyas del 2000 al 2022. 

Tabla 10. Densidad poblacional en los distritos de la provincia de Chachapoyas 

Capital 
Densidad poblacional anual 

2000 2011 2022 

Chuquibamba 11.70 10.60 10.50 

Balsas 3.98 4.06 3.72 

Leimebamba 10.12 9.95 10.00 

Duraznopampa 16.52 15.45 19.42 

Montevideo 6.72 4.91 3.95 

La Jalca 43.21 38.21 31.91 

Magdalena 7.36 6.40 6.72 

Maino 6.69 5.93 5.46 

Soloco 20.88 17.81 16.83 

Cheto 8.43 8.59 9.96 

Daguas 7.22 7.39 7.98 

Chachapoyas 133.16 176.47 254.45 

Molinopampa 7.22 6.93 6.64 

San Juan De Sonche 2.03 1.96 2.30 

Huancas 13.19 20.84 31.44 

Quinjalca 12.85 10.46 9.58 

Granada 2.82 2.60 3.14 

Chiliquin 7.32 5.16 4.15 

Asuncion 8.50 7.95 7.96 

Olleros 3.38 3.39 4.06 

Levanto 14.03 11.76 10.71 

Fuente: (INEI, 2017) 

Los datos muestran variaciones en la densidad poblacional de las diferentes localidades entre 

los años 2000 y 2022. Chachapoyas presenta un incremento significativo, pasando de 133.16 

hab/km² en 2000 a 254.45 hab/km² en 2022. De manera similar, Huancas registra un aumento 

de 13.19 a 31.44 hab/km² en el mismo período. Otras localidades, como Cheto y Daguas, 

también evidencian un ligero crecimiento. En contraste, algunas localidades presentan una 

tendencia decreciente. La Jalca reduce su densidad de 43.21 hab/km² en 2000 a 31.91 hab/km² 

en 2022, mientras que Montevideo disminuye de 6.72 a 3.95 hab/km² en el mismo período. 

Otras localidades, como Duraznopampa y Olleros, muestran fluctuaciones, con una reducción 

en 2011 seguida de un aumento en 2022. 
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IV. DISCUSIÓN  

Los cambios en la cobertura del suelo en Chachapoyas entre 2000 y 2022 reflejan dinámicas de 

urbanización, expansión agrícola y regeneración ambiental, los cuales han influido en la 

variabilidad térmica y en la intensificación de la isla de calor urbano (Barboza, 2022). La 

reducción de la cobertura boscosa y el aumento de la superficie construida han contribuido al 

incremento de las temperaturas en sectores urbanizados (Palacios et al., 2019), lo que coincide 

con estudios previos que evidencian la relación entre la disminución de la vegetación y el 

aumento del calor retenido en las ciudades (Anees et al., 2025; Jamarkattel et al., 2025; 

Moazzam et al., 2024), sin embargo, la ligera recuperación de la cobertura vegetal en 2022 

sugiere un posible proceso de reforestación o regeneración natural, lo que ha sido documentado 

como una estrategia efectiva para mitigar los efectos de la ICU en otras ciudades intermedias 

de América Latina (Marín & Martínez, 2020). La planificación urbana sostenible y la 

implementación de estrategias de conservación desempeñan un papel clave en la regulación 

térmica y en la mitigación de los impactos ambientales en Chachapoyas (Martin et al., 2024). 

La cobertura boscosa (BO) experimentó una disminución significativa entre 2000 y 2011, 

reduciéndose de 3449.7 ha (22.5%) a 2444.9 ha (15.9%). No obstante, para 2022 mostró una 

ligera recuperación, alcanzando las 2505.2 ha (16.3%). Por otro lado, los herbazales, pajonales 

y matorrales representaron la mayor proporción del área total. Aunque su cobertura disminuyó 

entre 2000 y 2011, pasando del 66.7% al 63.7%, en 2022 logró recuperarse hasta alcanzar un 

porcentaje cercano a la inicial (66.5%). En cuanto a la clase de pastos y cultivos, se registró un 

aumento considerable entre 2000 y 2011, pasando de 1395.4 ha (9.1%) a 2814.1 ha (18.4%), lo 

que sugiere un avance de las actividades agrícolas (Gómez & Ramírez, 2022). Sin embargo, 

para 2022 esta cifra se redujo a 2009.3 ha (13.1%), evidenciando una posible retracción de estas 

actividades. El área de suelo desnudo, en cambio, fue la categoría menos representada y 

presentó fluctuaciones leves. En 2000 ocupaba 124.3 ha (0.8%), disminuyó a 75.7 ha (0.5%) 

en 2011 y, finalmente, experimentó un ligero incremento en 2022, alcanzando 105.8 ha (0.7%) 

(Hernández, 2021). Por otro lado, la expansión urbana fue notable, mientras que en 2000 solo 

cubría 129.6 ha (0.8%), en 2011 aumentó a 229.2 ha (1.5%) y, en 2022, llegó a 509.3 ha (3.3%), 

reflejando un proceso de urbanización progresivo. En conjunto, estos cambios evidencian 

dinámicas de uso del suelo que podrían estar relacionadas con factores como el crecimiento 

poblacional, la expansión de actividades agrícolas y urbanas, así como con procesos de 

degradación y recuperación ambiental (Pérez-Vega et al., 2020). 
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La evolución de la (LST) en la ciudad de Chachapoyas durante los años 2000, 2011 y 2022 

evidencia cambios notables; según (Munyati, 2024), esto se ve reflejado en los patrones 

térmicos y en la distribución espacial de la temperatura. En el año 2000, se registró una amplia 

variabilidad térmica, con valores extremos que alcanzaron un máximo de 34.3°C en sectores 

como Rondón e Higos Urco, y un mínimo de 18.9°C en áreas con mayor presencia de 

vegetación, lo que indica el efecto moderador de la cobertura vegetal y la influencia de factores 

topográficos (Xie et al., 2024). Para 2011, aunque se observó una reducción en los extremos 

(máximo de 28.2°C y mínimo de 17.4°C), se evidenció un incremento general de la temperatura 

en el sector norte, asociado a la expansión urbana y la pérdida de áreas verdes, factores que 

intensifican el fenómeno de isla de calor urbano (Aboulnaga et al., 2024). En 2022, la 

distribución térmica se mantuvo similar a la observada en 2011; sin embargo, se detectó un 

aumento de la temperatura en sectores previamente más frescos, como el barrio de Santo 

Domingo y la parte baja de Colorado, lo que refuerza el impacto acumulativo de la urbanización 

en el microclima local (Ramírez, 2024). Estos hallazgos confirman que la transformación del 

uso del suelo caracterizada por la expansión de superficies construidas y la reducción de áreas 

vegetales ha contribuido significativamente a la intensificación de la isla de calor urbano en 

Chachapoyas, subrayando la necesidad de estrategias de planificación urbana y de gestión 

ambiental que mitiguen estos efectos (Montoya, 2024). 

La evolución del fenómeno de la ICU en el distrito de Chachapoyas durante los años 2000, 

2011 y 2022 evidencia transformaciones significativas en la distribución espacial de las áreas 

con mayor intensidad térmica, las cuales están estrechamente relacionadas con los cambios. En 

el año 2000, la preponderancia de áreas con bajos valores de ICU (colores azul y verde) en la 

mayor parte del territorio, y la concentración de áreas de alto ICU (amarillo y rojo) en la zona 

urbana, esto refleja un impacto moderado asociado a una menor densidad de construcciones y 

mayor cobertura vegetal (Naga et al., 2025). Sin embargo, en 2011 se registra un incremento 

en las zonas de alto ICU y una disminución de áreas de baja intensidad térmica, reflejando un 

proceso de urbanización acelerado que reduce la vegetación y aumenta las superficies 

impermeables (Yan et al., 2019). Para 2022, la expansión de áreas con altos valores de ICU 

hacia gran parte del territorio, junto con la restricción de áreas con baja ICU a zonas periféricas 

y rurales, evidencian el impacto acumulativo de las actividades humanas sobre las condiciones 

climáticas locales (Xie et al., 2022; Zhang et al., 2021). Estos hallazgos confirman que la 

expansión urbana y la transformación del paisaje han intensificado el fenómeno de la ICU en 
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Chachapoyas, lo cual subraya la necesidad de implementar estrategias de planificación urbana 

y mitigación ambiental para contrarrestar los efectos del aumento térmico (Karimi et al., 2022). 

Los cambios observados en los mapas NDVI coinciden con tendencias globales de 

deforestación y urbanización (Dofee & Chand, 2024; Han et al., 2023). Investigaciones previas 

han señalado que la expansión urbana y agrícola contribuyen a la reducción de la cobertura 

boscosa, impactando en la regulación térmica y los servicios ecosistémicos (Vela et al., 2024). 

Estudios en la Amazonía han demostrado que la conversión de bosques a tierras agrícolas y 

urbanas reduce significativamente los valores de NDVI, indicando pérdida de biomasa y 

biodiversidad (Li et al., 2021). En el caso de Chachapoyas, la disminución del NDVI entre 2000 

y 2011 y su leve recuperación en 2022 con un valor máximo de NDVI de 0.72 sugiere la 

presencia de áreas con vegetación relativamente densa dentro o alrededor de la ciudad 

(Williams et al., 2020). Este valor es consistente con lo observado en otras regiones urbanas 

donde existen espacios verdes bien conservados o áreas naturales adyacentes dentro o en las 

proximidades de la ciudad (Zahir et al., 2024). Además, el crecimiento de la mancha urbana en 

la imagen de 2022 es consistente con estudios sobre la expansión de ciudades intermedias en 

América Latina, donde el crecimiento poblacional y la infraestructura transforman la cobertura 

del suelo y afectan la variabilidad climática local (Venturini, 2023). 

Los resultados obtenidos en la evaluación del coeficiente de Kappa evidencian una alta 

concordancia en la clasificación de las coberturas de suelo a lo largo del período analizado. Para 

el año 2000, el coeficiente Kappa alcanzó un valor de 0.80, lo que indica una concordancia casi 

perfecta, mientras que en 2011 se obtuvo un coeficiente de 0.77, clasificándose como una 

concordancia considerable. Finalmente, en 2022, el coeficiente aumentó a 0.85, reafirmando la 

alta precisión en la clasificación de los datos. Estos valores sugieren una alta consistencia en el 

proceso de interpretación de imágenes satelitales, lo que valida la confiabilidad del análisis 

espacio-temporal realizado (Meng et al., 2025). Estudios recientes han demostrado que la 

precisión en la clasificación del uso del suelo mediante índices como el coeficiente de Kappa 

es fundamental para evaluar los cambios en la cobertura y detectar fenómenos ambientales 

como la isla de calor urbano (Tobar-Díaz et al., 2023; Zhang et al., 2024)). Asimismo, ciertas 

investigaciones destacan que la combinación de técnicas de teledetección con métodos de 

validación estadística mejora la robustez de los análisis de variación espacio-temporal en 

entornos urbanos (Arfa & Minaei, 2024; Papadomanolaki et al., 2019). La alta confiabilidad 

obtenida en este estudio respalda la utilidad de los datos generados para el monitoreo ambiental 

y la formulación de estrategias de mitigación frente al cambio climático urbano. 



 

43 

A pesar de la solidez en la metodología aplicada, este estudio presenta algunas limitaciones. En 

primer lugar, la resolución espacial de las imágenes satelitales utilizadas (Landsat) y trabajar 

con una sola imagen por año de meses distintos (agosto, junio y julio), puede influir en la 

precisión de la clasificación del uso del suelo y en la detección de cambios en la cobertura 

vegetal, especialmente en áreas urbanas con estructuras pequeñas o fragmentadas (Li et al., 

2023). Además, la evaluación del coeficiente de Kappa, si bien indica una alta concordancia en 

la clasificación, puede verse afectada por la calidad de los datos de referencia utilizados para la 

validación (Waśniewski et al., 2023). Asimismo, la variabilidad climática interanual y eventos 

extremos, como sequías o lluvias intensas, no fueron consideradas en este análisis, lo que podría 

haber influido en la evolución de la temperatura de la superficie terrestre (LST) y el índice de 

vegetación (NDVI) en ciertos períodos (Roerink et al., 2003). Si bien este estudio encontró una 

relación entre la expansión urbana y la intensificación de la isla de calor urbano (ICU), no se 

profundizó en otros factores antropogénicos que también podrían influir en la variabilidad 

térmica de la ciudad, como los cambios en los materiales de construcción o la densidad 

poblacional (Qian et al., 2025). Incluir estos elementos en futuros análisis proporciona una 

comprensión más integral del fenómeno (Yang et al., 2024). 

La falta de una correcta aplicación del Plan de Ordenamiento Territorial (POT) en Chachapoyas 

ha influido en la dinámica de uso del suelo y en la intensificación del fenómeno de la isla de 

calor urbano (PDU, 2013). A pesar de la existencia de este instrumento de planificación, los 

resultados evidencian un crecimiento urbano desordenado y una reducción significativa de la 

cobertura vegetal, factores que han contribuido al aumento de las temperaturas superficiales en 

la ciudad (PDU, 2013). La expansión de superficies impermeables y la disminución de áreas 

verdes en sectores estratégicos sugieren que las directrices del POT no han sido implementadas 

de manera efectiva para garantizar un desarrollo sostenible y equilibrado (Espino & Navas, 

2018). Estudios previos han destacado que la falta de aplicación adecuada de planos territoriales 

en ciudades intermedias puede generar impactos negativos en el microclima urbano y en la 

calidad ambiental (López et al., 2021; Yang et al., 2020). Por ello, es importante que futuras 

políticas de ordenamiento territorial en Chachapoyas integren estrategias de mitigación y 

adaptación al cambio climático, priorizando la conservación de espacios verdes y una 

planificación urbana más sostenible. 
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V. RECOMENDACIONES 

Es fundamental promover estrategias de planificación urbana sostenible en la ciudad de 

Chachapoyas, con el propósito de mitigar los efectos adversos de la urbanización sobre la LST 

y la intensificación de la ICU. En este sentido, se recomienda reforzar las acciones orientadas 

a la conservación y reforestación de áreas verdes, priorizando la creación de corredores 

ecológicos y parques urbanos que contribuyan a la regulación térmica y al equilibrio ambiental. 

Asimismo, es necesario fortalecer la implementación del POT, a fin de ejercer un control 

efectivo sobre el crecimiento urbano y evitar la expansión desordenada de superficies 

impermeables. El monitoreo continuo de CUS mediante técnicas de teledetección representa 

una herramienta clave para evaluar la efectividad de las estrategias aplicadas y facilitar una 

gestión ambiental adaptativa. Finalmente, se recomienda la realización de estudios 

complementarios que profundicen en la dinámica espacio-temporal del fenómeno, con el 

objetivo de sustentar futuras acciones y políticas públicas desde una perspectiva técnica y 

basada en evidencia científica. 

VI. CONCLUSIONES 

La evolución del uso del suelo en Chachapoyas evidencia una transformación significativa de 

su cobertura entre los años 2000 y 2022. La reducción inicial de la cobertura boscosa (BO) 

hasta 2011, seguida de un nivel de recuperación en 2022, sugiere posibles esfuerzos de 

conservación o regeneración natural. Los herbazales, pajonales y matorrales (HPM) 

mantuvieron su predominancia en el área de estudio, con fluctuaciones que indican cierta 

estabilidad ecológica. El aumento de pastos y cultivos (PC) hasta 2011, con una posterior 

reducción en 2022, refleja la influencia de la actividad agrícola en la dinámica del paisaje. La 

clase urbano/vial (UV) fue el cambio más pronunciado, evidenciando el crecimiento 

poblacional y la presión sobre los ecosistemas. Estas variaciones resaltan la importancia de 

estrategias de ordenamiento territorial y gestión sostenible para mitigar los impactos 

ambientales. 

Los mapas de LST de Chachapoyas entre 2000 y 2022 revelan una tendencia general de 

aumento de las temperaturas superficiales, especialmente en las áreas urbanizadas del norte y 

en algunos sectores periféricos. Este incremento puede estar asociado a la expansión urbana, la 

pérdida de vegetación y el aumento de superficies construidas, que tienden a retener más calor. 

Las zonas con temperaturas más bajas han mostrado cierta estabilidad, aunque algunas áreas, 
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como Santo Domingo y Colorado, presentan un aumento térmico moderado, lo que resalta la 

importancia de gestionar adecuadamente el desarrollo urbano para mitigar el efecto. 

El análisis espacio-temporal de la ICU en la ciudad de Chachapoyas permitió evidenciar una 

progresiva intensificación del fenómeno a lo largo del periodo evaluado. Los resultados 

muestran un cambio sustancial en la distribución y magnitud de la ICU, pasando de una 

situación dominada por categorías de baja intensidad en 2000, a un escenario en 2022 donde 

predominan las zonas con ICU fuerte y muy fuerte, especialmente en las áreas consolidadas del 

casco urbano. Esta evolución refleja el impacto acumulativo del crecimiento urbano no 

planificado, el aumento de superficies impermeables y la pérdida de cobertura vegetal sobre el 

entorno térmico local. El patrón identificado pone de manifiesto la necesidad de adoptar 

medidas de gestión territorial que consideren el componente térmico en la planificación urbana, 

con el fin de mitigar los efectos del calentamiento urbano y mejorar la calidad ambiental en la 

ciudad. 
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VIII. ANEXOS 

1. Matriz de transición periodo 2000 - 2011 

Matriz Transicional 

Año 2011 

Bosque Matorrales 
Pastos y 

cultivos 

Suelo 

desnudo 
Urbano 

10 20 30 40 50 

Año 

2000 

Bosque 100 110 120 130 140 150 

Herbazal 

/Pajonal/Matorral 
200 210 220 230 240 250 

Pastos y cultivos 300 310 320 330 340 350 

Suelo desnudo 400 410 420 430 440 450 

Urbano 500 510 520 530 540 550 

 

2. Matriz de transición periodo 2011 – 2022 

Matriz Transicional 

Año 2022 

Bosque Matorrales 
Pastos y 

cultivos 

Suelo 

desnudo 
Urbano 

1 2 3 4 5 

Año 

2011 

Bosque 10 11 12 13 14 15 

Herbazal 

/Pajonal/Matorral 
20 21 22 23 24 25 

Pastos y cultivos 30 31 32 33 34 35 

Suelo desnudo 40 41 42 43 44 45 

Urbano/Vial 50 51 52 53 54 55 

 

 

 

 

 


