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Resumen 

Esta investigación analiza el retroceso glaciar, así como la dinámica de 

bofedales y lagunas de origen glaciar, y su impacto en los cambios de cobertura y 

uso del suelo (LULC) en la Cordillera del Barroso, Tacna, Perú. El estudio se basa 

en el procesamiento de imágenes satelitales mediante técnicas de teledetección y 

análisis geoespacial en sistemas de información geográfica (SIG), integradas con 

Autómatas Celulares (AC) para la proyección de escenarios futuros. Se empleó 

Google Earth Engine (GEE) para procesar series temporales anuales de imágenes 

Landsat 5 y 8 entre 1985 y 2022. A partir de índices normalizados, se generaron 

mapas de LULC para los años 1986, 2001, 2012 y 2022. Posteriormente, se empleó 

el complemento MOLUSCE de QGIS, integrando seis variables predictoras para 

simular la dinámica espacial de glaciares, bofedales y cuerpos de agua con 

proyección al año 2042. Los mapas alcanzaron una precisión general (OA) superior 

al 83%. Entre 1986 y 2022, la superficie glaciar se redujo de 44,7 km² a 7,4 km², 

mientras que los bofedales aumentaron de 5,70 km² a 12,14 km² y los cuerpos de 

agua de 3,02 km² a 4,39 km². La proyección para 2042, con una OA superior al 

84%, estima una reducción glaciar a 3,07 km², un aumento de bofedales a 18,8 km² 

y de cuerpos de agua a 4,63 km². El modelado con MOLUSCE evidenció una 

drástica pérdida de glaciares y un notable crecimiento de bofedales en los escenarios 

proyectados. 

Palabras clave: Sensores Remotos, Retroceso Glaciar, Autómatas Celulares 
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Abstract 

This study analyzes glacier retreat, as well as the dynamics of bofedales 

(high-Andean wetlands) and glacial-origin lakes, and their impact on land use and 

land cover (LULC) changes in the Barroso Mountain Range, Tacna, Peru. The 

research is based on the processing of satellite imagery using remote sensing 

techniques and geospatial analysis within geographic information systems (GIS), 

integrated with Cellular Automata (CA) for future scenario projections. Google 

Earth Engine (GEE) was used to process annual time series of Landsat 5 and 8 

imagery from 1985 to 2022. Based on normalized indices, LULC maps were 

generated for the years 1986, 2001, 2012, and 2022. Subsequently, the MOLUSCE 

plugin in QGIS was used, integrating six predictive variables to simulate the spatial 

dynamics of glaciers, bofedales, and water bodies projected to the year 2042. The 

resulting maps achieved an overall accuracy (OA) greater than 83%. Between 1986 

and 2022, glacier extent decreased from 44.7 km² to 7.4 km², while bofedales 

expanded from 5.70 km² to 12.14 km², and water bodies increased from 3.02 km² 

to 4.39 km². The 2042 projection, with an OA above 84%, estimates a further 

glacier reduction to 3.07 km², an expansion of bofedales to 18.8 km², and an 

increase in water bodies to 4.63 km². Modeling with MOLUSCE revealed a marked 

loss of glacier area and a significant growth in bofedales under projected scenarios. 

Keywords: Remote Sensing, Glacial Retreat, Cellular Automata
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Introducción 

Un glaciar es una masa permanente de hielo y nieve en movimiento formada 

por la acumulación, compactación y recristalización de la nieve (Francou & 

Pouyaud, 2008).  Los glaciares juegan un papel fundamental en el sistema ambiental 

global y su dinámica está relacionada con los cambios en la circulación océano-

atmósfera, el clima, el nivel del mar y la configuración del paisaje (Knight, 2004).  

El incremento de la temperatura global, causado por las emisiones de gases 

de efecto invernadero de origen humano, ha disminuido la extensión de los 

glaciares, el hielo y la nieve, lo que ha resultado en fenómenos climáticos extremos 

(V. Kumar et al., 2021). Se estima que los glaciares perderán entre el 26 ± 6% de 

su masa si la temperatura aumenta 1,5 °C y el 41 ± 11% si el aumento es de 4 °C 

para el año 2100, lo cual tendrá un impacto en el nivel del mar y los recursos 

hídricos (Rounce et al., 2023). 

Los glaciares tropicales de los Andes están disminuyendo rápidamente a 

causa del cambio climático, y algunos podrían desaparecer en las próximas décadas 

(Vuille et al., 2008), el acelerado retroceso de los glaciares tropicales andinos ha 

llevado a una reducción del 42% de su superficie total entre 1990 y 2020, 

evidenciando un impacto considerable del cambio climático (Turpo Cayo et al., 

2022). Esta drástica pérdida de masa glaciar ha acelerado la disminución de la 

disponibilidad de recursos hídricos y repercute negativamente en las comunidades 
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locales, el turismo, la energía hidroeléctrica y la agricultura (Chevallier et al., 2011; 

Madrigal-Martínez et al., 2022). Además el acelerado deshielo glaciar ha creado 

lagos morrénicos, aumentando el riesgo de inundaciones repentinas (Bajracharya & 

Mool, 2009; Emmer et al., 2022; Sattar et al., 2021). 

El 97 % de los glaciares del mundo se encuentra en los inlandsis de la 

Antártida y Groenlandia, mientras que el 3 % restante está disperso en diversas 

Cordilleras nevadas (de Guzmán & Fernando, 2015). Los Andes del Perú albergan 

el 71 % de los glaciares tropicales de América del Sur (Blanca & Llullán, 2014). 

Las temperaturas en el Perú han aumentado 0,75°C en los últimos 100 años y han 

tendido a incrementarse más fuertemente en los últimos 30 a 40 años (López-

Moreno et al., 2016). Como consecuencia, el Perú es considerado uno de los países 

más vulnerables a los efectos del calentamiento global (Tarrillo-Ruiz, 2023). 

En la región altoandina del Perú, especialmente en las áreas con montañas 

y nevados, los bofedales desempeñan un papel fundamental en el mantenimiento de 

los caudales base durante la estación seca y en la regulación del flujo de agua, 

liberando agua de manera continua a lo largo de esta temporada, lo cual es esencial 

para garantizar la seguridad hídrica río abajo (Yager et al., 2021). Asimismo, 

brindan servicios ecosistémicos, ingresos para la economía local, propiedades 

medicinales, alimentos y apoyan el ecoturismo (Leon et al., 2021). Estos sistemas 

son frágiles y vulnerables a la actividad humana y al cambio climático (Coayla-
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Peñaloza et al., 2023). Su monitoreo y conservación son esenciales para entender el 

impacto del cambio climático y garantizar la seguridad hídrica en estas áreas.  

Los métodos de teledetección, como Landsat, proporcionan una mayor 

comprensión de los procesos que afectan los cambios en los glaciares y el clima 

(Lenarduzzi & Pepe, 2017; Raup et al., 2015). Además, el análisis de series 

temporales con imágenes satelitales está ampliando los tipos de cambios en la 

superficie terrestre monitoreados, mejorando la calidad y la precisión, y 

permitiendo un monitoreo casi en tiempo real (Panuju et al., 2020; Woodcock et al., 

2020). La integración de datos de Sentinel-1 y Sentinel-2 a través de algoritmos de 

aprendizaje automático en Google Earth Engine conduce a una mayor precisión 

cartográfica y una mejor clasificación de la cobertura de la superficie (W. Li et al., 

2020). 

GEE es una plataforma de computación en la nube que procesa grandes 

volúmenes de datos geográficos sobre grandes áreas y se utiliza para diversas 

aplicaciones, como clasificación de uso y cobertura del suelo, hidrología, 

planificación urbana, desastres naturales, análisis climáticos y procesamiento de 

imágenes (Amani et al., 2020; L. Kumar & Mutanga, 2018; Tamiminia et al., 2020; 

Velastegui-Montoya et al., 2023). Los modelos de autómatas celulares pueden 

aportar información sobre la evolución espacial de los procesos geográficos y la 

dinámica del uso de suelo, y pueden usarse para explorar resultados futuros a través 

de pruebas de escenarios alternativos (Liu et al., 2020).  
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Capítulo I: Aspectos generales 

1.1. Descripción del área de estudio 

1.1.1. Ubicación 

La Cordillera Barroso es una de las cadenas montañosas que se encuentran 

en la región sur del Perú (Bellido Bravo, 1969). Forma parte de las cordilleras 

glaciares extintas. Presenta una extensión aproximada de 169 km y un área 

aproximada de 9 291 km² (INAIGEM, 2017). Sus límites geográficos van desde las 

coordenadas de 16°37'29,21" a 17°50'12,98" de latitud sur y de 69°48'02,09" a 

70°45'09,54" de longitud oeste. Se extiende parcialmente sobre los territorios de los 

departamentos de Moquegua, Puno y Tacna. En el departamento de Tacna incluye 

a las provincias de Candarave, Tacna y Tarata.  

El área de estudio se ubica dentro de los cuadrángulos de Palca (36X) y Río 

Mauri (35X), abarcando un área total de 1 450,19 km². Comprende parte de las 

provincias de Tacna y Tarata, como se observa en la Figura 1. Hidrográficamente, 

se encuentra en: 

vertiente del Pacífico: cuenca Caplina y cuenca Sama 

vertiente del Atlántico: cuenca Uchusuma y cuenca Mauri. 

La Tabla 1 presenta las coordenadas UTM (WGS 84) que delimitan 

geográficamente el área de estudio.  
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Tabla 1 

Límites de la zona de estudio 

Este Norte 

394 073 m 8 049 279 m 

430 936 m 8 087 892 m 

Nota. Coordenadas UTM (datum WGS 84) que delimitan el área de estudio. 

Figura 1 

Ubicación de la zona de estudio 

 

Nota. (a) Ubicación del Perú en América del Sur, (b) Ubicación del área de estudio, 

(c) vista panorámica de los glaciares de la Cordillera del Barroso. Fuente: Propia. 
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1.1.2. Accesibilidad 

El acceso a la cordillera se puede realizar desde las regiones de Moquegua 

y Tacna, así como a través diversas rutas que parten de la carretera Panamericana 

Sur, a la altura de Camiara, Tomasiri y otras localidades. Para alcanzar los picos de 

la cordillera, existen carreteras afirmadas y trochas carrozables, que conectan con 

posteriormente con caminos de herradura. 

También es posible recorrer la cordillera en sentido este-oeste, partiendo 

desde las ciudades de Puno o Juliaca. Además, se cuenta con una ruta longitudinal 

que recorre el límite occidental de la cordillera, conectando Arequipa con 

Moquegua a través de la carretera 108. 

1.1.3. Clima 

El clima se clasifica como semiárido a hiperárido, con una marcada 

variabilidad en temperatura y precipitación. La temperatura promedio oscila entre 

13.4 °C y 18.1 °C, aunque en invierno puede descender hasta -15 °C, como se 

muestra en la Figura 2. La temperatura máxima se mantiene relativamente constante 

durante el año, mientras que la mínima varía considerablemente, alcanzando sus 

valores más bajos en la temporada invernal. 

La precipitación anual promedio es de 360 mm, con el 78% de las lluvias 

ocurriendo entre diciembre y marzo, lo que indica una fuerte estacionalidad en las 

precipitaciones. Los meses más lluviosos son enero y febrero, con valores que se 
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acercan a los 100 mm. Por otro lado, en los meses de verano la precipitación es 

mínima, con valores cercanos a 5 mm, lo que refleja un período seco prolongado. 

La humedad relativa sigue una tendencia marcada a lo largo del año, 

alcanzando valores más altos en los meses de mayor precipitación, llegando hasta 

el 80%, y disminuyendo en los meses más secos, rondando el 55%, lo que refleja 

una fuerte estacionalidad en la humedad atmosférica de la región. 

Figura 2 

Datos de precipitación de la zona de estudio 

 

Nota: Estación Meteorológica de Paucarani, ubicada en las coordenadas 417 169 E 

y 8 061 319 N con elevación de 4 621 m.s.n.m. Fuente: Datos proporcionados por 

SENAMHI. 
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1.2. Planteamiento del problema 

1.2.1. Descripción del problema 

El cambio y la variabilidad climática están acelerando la pérdida de 

glaciares y alterando los ecosistemas de alta montaña a nivel global, afectando la 

disponibilidad de agua y aumentando la vulnerabilidad de las poblaciones (Wang 

et al., 2024). En Perú, donde se concentra la mayor parte de los glaciares tropicales 

de Sudamérica (Seehaus et al., 2019), estos impactos son particularmente severos, 

comprometiendo los recursos hídricos esenciales para la agricultura, el 

abastecimiento de agua y los ecosistemas. 

En la cordillera del Barroso, ubicada en la región de Tacna, los glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares constituyen fuentes estratégicas de agua para los 

ecosistemas altoandinos y las poblaciones humanas (Lizama et al., 2025). Sin 

embargo, en las últimas décadas estos sistemas han experimentado una acelerada 

transformación debido a los efectos del cambio y la variabilidad climática, que se 

manifiestan en el aumento sostenido de las temperaturas, en cambios en los patrones 

de precipitación y en eventos meteorológicos extremos (De la Cruz et al., 2025). 

Actualmente, las metodologías convencionales de monitoreo presentan 

limitaciones para representar con precisión la dinámica espaciotemporal de estos 

ecosistemas, lo que dificulta una gestión informada y oportuna ante los escenarios 

proyectados de cambio climático. Esta brecha en el conocimiento impide una 
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evaluación adecuada de la vulnerabilidad y la resiliencia de los sistemas 

socioambientales de alta montaña. 

Ante esta situación, se vuelve crucial implementar enfoques integradores 

que combinen análisis multitemporales mediante sensores remotos, modelamiento 

espacial y técnicas predictivas. Estas herramientas permiten caracterizar los 

cambios en glaciares, bofedales y lagunas glaciares con mayor resolución y 

anticipación, generando insumos clave para el diseño de estrategias de 

conservación, adaptación y manejo sostenible del recurso hídrico. 

1.3. Formulación del problema 

1.3.1. Problema general 

¿Cómo puede el uso de datos satelitales, mediante técnicas de teledetección, 

análisis multitemporales y modelos predictivos como los autómatas celulares, 

mejorar la precisión en la reconstrucción y proyección de la dinámica de glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna? 

1.3.2. Problemas específicos 

• ¿Cuál es la cobertura actual de glaciares, bofedales y lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, y cómo puede ser clasificada con precisión mediante 

técnicas de teledetección y análisis SIG? 
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• ¿Cómo ha cambiado la cobertura de glaciares, bofedales y lagunas glaciares 

en la Cordillera del Barroso a lo largo del tiempo, y qué patrones de 

transformación pueden identificarse mediante análisis multitemporales? 

• ¿Qué grado de precisión y confiabilidad presentan los modelos predictivos, 

basados en autómatas celulares, al proyectar escenarios futuros de pérdida 

o transformación de estos ecosistemas? 

1.4. Justificación 

Basándonos en la problemática planteada anteriormente, la escasez de 

recursos hídricos en la región de Tacna se ve agravada por el retroceso de los 

glaciares, que inicialmente puede incrementar temporalmente la disponibilidad de 

agua. Sin embargo, esta condición conlleva una pérdida irreversible de los 

reservorios naturales que regulan el flujo hídrico a largo plazo, como glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares, cuyo deterioro representa una amenaza creciente para 

la seguridad hídrica, la agricultura y la vida rural. En la cordillera del Barroso, estos 

sistemas naturales, que actúan como fuentes críticas de agua, están siendo alterados 

por los efectos del cambio y la variabilidad climática, lo que intensifica los riesgos 

para el equilibrio ambiental y socioeconómico de la región. 

Comprender su transformación espaciotemporal es fundamental para 

prevenir impactos socioambientales y diseñar estrategias de adaptación. En este 

contexto, el uso de análisis multitemporal con datos satelitales y modelos 
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predictivos, como los autómatas celulares, permite mejorar la capacidad de 

monitoreo, identificar patrones de cambio y proyectar escenarios futuros con mayor 

precisión. 

Esta investigación no solo aportará conocimiento técnico para la gestión 

ambiental en zonas vulnerables, sino que también proporcionará una base científica 

útil para los tomadores de decisiones, fortaleciendo la planificación territorial y las 

políticas frente al cambio climático. 

1.5. Objetivos 

1.5.1. Objetivo general 

Realizar un análisis multitemporal de glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares, y desarrollar un modelo predictivo basado en autómatas celulares para 

proyectar su evolución futura en la Cordillera del Barroso, Tacna. 

1.5.2. Objetivos específicos 

• Identificar y clasificar la cobertura de glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares mediante imágenes satelitales y técnicas de teledetección en SIG, 

evaluando la precisión de la clasificación en la Cordillera del Barroso, 

Tacna. 

• Analizar la dinámica de cambio de cobertura en los glaciares, bofedales y 

lagunas glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna. 
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• Desarrollar un modelo predictivo basado en Autómatas Celulares para 

proyectar la evolución futura de los glaciares, bofedales y lagunas glaciares 

en la Cordillera del Barroso, Tacna. 

1.6. Hipótesis  

1.6.1. Hipótesis general 

La integración de análisis multitemporales de datos satelitales, aplicando 

técnicas avanzadas de teledetección y modelado mediante autómatas celulares, 

permite proyectar de forma precisa y eficiente la evolución futura de los glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna. 

1.6.2. Hipótesis especificas 

• El procesamiento de imágenes satelitales mediante técnicas de teledetección 

y análisis geoespacial en sistemas de información geográfica (SIG) permite 

identificar y clasificar con precisión la cobertura de glaciares, bofedales y 

lagunas glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna. 

• El análisis multitemporal de datos satelitales revela patrones significativos 

en la dinámica de cambio de cobertura de los glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna. 
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• Un modelo predictivo basado en autómatas celulares es capaz de simular de 

manera efectiva la evolución futura de los glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del Barroso, Tacna. 
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Capítulo II:  Marco teórico 

2.1. Antecedentes 

Para el desarrollo del presente estudio, se tomaron como referencia diversas 

investigaciones, tanto nacionales como internacionales, que se centran en el análisis 

del retroceso glaciar y la proyección de escenarios futuros mediante el modelo CA-

Markov. A continuación, se presentan los trabajos más representativos en esta línea 

de investigación. 

2.1.1. Antecedentes internacionales 

Rojas-Macedo et al. (2025) realizaron un estudio titulado "Uso de imágenes 

satelitales para evaluar el retroceso de los glaciares en la Isla Rey Jorge, 

Antártida", en el que emplearon imágenes Landsat (1989–2020) para cuantificar 

los cambios en la cobertura glaciar en la Isla Rey Jorge, ubicada en la Península 

Antártica. El análisis se centró en establecer relaciones entre el retroceso glaciar y 

fenómenos climáticos como El Niño–Oscilación del Sur (ENSO), mediante los 

índices ONI y SOI, así como variables como la temperatura y la precipitación. El 

estudio identificó una pérdida del 10 % de la cobertura glaciar en un periodo de 31 

años, destacando que los glaciares de menor tamaño y aquellos con terminación 

marina fueron los más afectados. 
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Zhao et al. (2024) en el estudio titulado "Vinculación del retroceso de los 

glaciares con el cambio climático en la meseta tibetana mediante teledetección 

por satélite", realizado entre 1988 y 2022, emplearon un índice adaptativo de 

extracción de glaciares (AGEI) aplicado a imágenes multiespectrales Landsat, 

integradas con Google Earth Engine, para analizar patrones espaciotemporales de 

retroceso glaciar en la meseta tibetana. A partir del mapeo detallado de los glaciares 

y del análisis de datos climáticos, se identificó un retroceso heterogéneo, con tasas 

anuales de pérdida glaciar entre 0,14 % y 0,51 %, destacando un retroceso más 

acelerado entre 1990 y 2000, un ligero aumento entre 2000 y 2010 y una posterior 

estabilidad relativa. Además, se evidenció que la temperatura anual tuvo mayor 

impacto en el Himalaya meridional, mientras que la precipitación influyó más en el 

Karakórum durante la primavera. 

Zhuang et al. (2023) en el estudio titulado "Medición de los cambios en los 

glaciares de las montañas Tianshan durante los últimos 20 años mediante Google 

Earth Engine y aprendizaje automático", emplearon la fusión de imágenes ópticas 

y de radar (SAR), junto con datos ERA-5 y diversos algoritmos de aprendizaje 

automático, para mapear la distribución y el retroceso de los glaciares en las 

montañas Tianshan en los años 2001, 2011 y 2021. El clasificador de bosque 

aleatorio mostró el mejor rendimiento, evidenciando un aumento en la tasa de 

retroceso glaciar de 0,87 % a 1,49 % anual. Se identificaron patrones espaciales 
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diferenciados entre subregiones, con mayor pérdida en zonas periféricas, valles y 

áreas cercanas a la línea de equilibrio glaciar. 

2.1.2. Antecedentes nacionales 

Laqui et al. (2024) en el estudio titulado "Dinámica temporal del retroceso 

glaciar y su relación con el clima local en la Cordillera Apolobamba, Perú", 

evaluaron la pérdida de superficie glaciar entre 1986 y 2015 mediante imágenes 

satelitales Landsat y el Índice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI), con 

análisis a intervalos de cinco años. Los resultados revelaron una reducción del 51,84 

% de la cobertura glaciar original, con una tasa media de pérdida de 0,79 km² por 

año. Además, se identificaron relaciones significativas entre variables climáticas y 

el retroceso glaciar, evidenciando que el aumento de la temperatura impulsa 

directamente la pérdida de superficie, mientras que la precipitación influye de 

manera condicionante. 

Turpo Cayo et al. (2022) en el estudio titulado "Mapeo de tres décadas de 

cambios en los glaciares andinos tropicales utilizando datos Landsat procesados 

en Earth Engine", reconstruyeron la cobertura de los glaciares andinos tropicales 

(GAT) desde 1985 hasta 2020 mediante imágenes satelitales Landsat y técnicas de 

clasificación digital implementadas en la plataforma Google Earth Engine. 

Utilizando reducciones anuales del Índice de Nieve de Diferencia Normalizada 

(NDSI) y bandas espectrales, el análisis multitemporal reveló una pérdida del 42 % 
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del área glaciar entre 1990 y 2020, con mayor retroceso en altitudes inferiores a los 

5000 msnm. Además, se observaron diferencias significativas en la pérdida glaciar 

según la pendiente, la latitud, la longitud y el país, siendo más críticas en territorios 

con menor cobertura glaciar. 

Soto-Carrión et al. (2022) en el estudio titulado "Análisis multitemporal 

del retroceso de los glaciares mediante imágenes satelitales Landsat en el Nevado 

del Santuario Nacional de Ampay - Perú", investigaron la disminución de la 

superficie glaciar del nevado Ampay entre 1991 y 2017, utilizando imágenes 

satelitales Landsat y el Índice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI), junto 

con datos meteorológicos de las estaciones de Tamburco y Abancay. A través de 

técnicas de clasificación supervisada, se identificó una pérdida del 48,92 % del área 

glaciar, pasando de 2,13 km² a 1,09 km² en 26 años, atribuida principalmente al 

incremento de la temperatura y la variabilidad en la precipitación. Aunque en 2015 

se registró una acumulación anómala de nieve, la tendencia general ha sido de 

retroceso continuo, lo que evidencia un riesgo creciente para la disponibilidad del 

recurso hídrico en la región. 

2.2. Fundamentos teóricos 

2.3. Criosfera 

La criósfera es el sistema térmico de la Tierra que mantiene temperaturas 

por debajo de 0 °C y abarca diversos procesos físicos, químicos y biológicos 
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relacionados con los cambios de fase del agua y las diferentes formas de hielo 

(Melnikov et al., 2018). El término proviene del griego "kryos", que significa frío, 

Ylos principales componentes de la criósfera son la nieve y el hielo, los cuales se 

presentan en diversas formas, tales como la capa de nieve, el hielo marino, el hielo 

de agua dulce, el permafrost y las grandes masas de hielo continentales como los 

glaciares y las capas de hielo (Ambinakudige & Joshi, 2012) , véase la Figura 3. 

La criósfera desempeña un papel crucial en el equilibrio energético global, 

por lo que cualquier cambio en sus propiedades físicas o en su extensión afecta la 

circulación del aire a nivel mundial, las temperaturas del océano y del aire, el nivel 

del mar y los patrones de las corrientes oceánicas (Bhardwaj et al., 2016). Además, 

tiene un impacto significativo en los recursos hídricos.  

En los Andes, la criosfera es responsable de abastecer agua a más de dos 

tercios de la población en ciertas regiones, siendo vital para la gestión de cuencas y 

el suministro de agua dulce (Hernández-Duarte et al., 2021). La criosfera sirve 

como un indicador sensible del cambio climático, con fluctuaciones en la nieve, el 

hielo y los glaciares que reflejan las tendencias del calentamiento global (Goodison 

et al., 1999). 

 

 



19 

 

 

Figura 3 

Visión general de la criósfera global 

 

Nota. Mapa global en el que se muestran los hielos glaciares, las banquisas, 

casquetes, permafrost y la cobertura de nieve. Tomado de Barry & Gan (2011). 

2.4. Glaciar 

Los glaciares son grandes acumulaciones de hielo formadas por la nieve que 

se deposita y acumula con el paso del tiempo y se desplazan de manera muy lenta, 

ya sea deslizándose desde altas montañas, como en los glaciares de valle, o bien 

emergiendo de áreas de acumulación, como en los glaciares continentales (Ayoub 

& Song, 2020), Aproximadamente el 10 % de la superficie de la Tierra está cubierta 
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de hielo glaciar, con el 99,9 % de este volumen atrapado en las capas de hielo 

polares y menos del 1 % que forma todos los demás glaciares y capas de hielo de 

montaña (Frezzotti & Orombelli, 2014). 

2.4.1. Partes de un glaciar 

En la Figura 4 se ilustra las principales partes de un glaciar. 

Zona de acumulación: cantidad de nieve y hielo acumulados durante un año 

hidrológico, y ofrece datos sobre las precipitaciones que el glaciar ha recibido a lo 

largo de ese año (Francou & Pouyaud, 2004). 

Zona de ablación: Es la parte del glaciar donde predominan los procesos de fusión 

(pérdida de hielo en forma líquida), evaporación, sublimación y desprendimiento 

de bloques de hielo (Francou & Pouyaud, 2004). 

Altitud de la línea de equilibrio (ELA): Es la línea teórica que divide la zona de 

acumulación de la zona de ablación, donde la acumulación anual de nieve es igual 

a la ablación, de forma que el balance de masa es igual a 0 (Cañadas & Trueba, 

2004; Porter, 2000). La altitud de la ELA rara vez es constante a lo largo de un 

glaciar, ya que varía debido a patrones de acumulación de nieve, zonas de sombra 

y otros factores, por lo que se ha adoptado el concepto de ELA estable (Benn & 

Ballantyne, 2005). 

 En la zona de acumulación, predominan los procesos de ganancia que 

permiten la conservación de la nieve y su transformación en hielo. En la zona de 
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ablación, prevalecen la fusión y la sublimación, favoreciendo la pérdida de masa 

glaciar (Ubeda-Palenque, 2011). 

Figura 4 

Partes de un glaciar 

 

Nota. Se muestra las partes de un glaciar: la zona de acumulación, la zona de 

ablación y la línea de equilibrio. Tomado de INAIGEM (2017). 

2.5. Glaciares en Sudamérica 

Estudios recientes sobre los glaciares sudamericanos revelan cambios 

significativos, incluida la contracción de los glaciares en los Andes, lo que 

contribuye al aumento del nivel del mar por unidad de área (Masiokas et al., 2020). 

El balance de masa de los glaciares está influenciado por varios factores climáticos, 

con distintos controles en diferentes regiones de América del Sur (Mutz & 
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Aschauer, 2022). En Sudamérica, los glaciares tropicales se encuentran entre 

Bolivia y Venezuela, abarcando una superficie aproximada de 2 758 km²; su 

distribución es la siguiente: Perú posee el 71 %, Bolivia el 20 %, Ecuador y 

Colombia cada uno el 4 %, y Venezuela el 1 % (Francou, 2013). Perú ha visto una 

reducción del 56 % en la extensión de sus glaciares durante los últimos sesenta años 

(Curo-Rosales et al., 2023). La disminución de los glaciares pone en riesgo la 

seguridad hídrica de las comunidades en las regiones de la costa del Pacífico, los 

Andes y la Amazonía (Vargas-Huanca et al., 2024). 

2.6. Glaciares tropicales 

Los glaciares tropicales se localizan entre el Trópico de Cáncer y el Trópico 

de Capricornio (23°26′13,3″ N y 23°26′13,3″ S) dentro de la Zona de Convergencia 

Intertropical (ZCIT), y en lugares donde la variación de la temperatura diaria es 

igual a la variación de temperatura anual (Kaser & Osmaston, 2002). Los Andes 

tropicales de Venezuela, Colombia, Ecuador, Perú, Bolivia, el norte de Chile y el 

norte de Argentina representan más del 95% de todos los glaciares tropicales del 

mundo (Chevallier et al., 2011; Veettil & Kamp, 2017), estos se encuentran 

distribuidos en 20 Cordilleras glaciares que cubren el sector norte, centro y sur del 

país ver Tabla 2. Estos glaciares tropicales son vulnerables a las alteraciones 

climáticas y afectan a las comunidades y ecosistemas situados río abajo en los 

Andes centrales de Perú y Bolivia (Mark, 2008). Ver Figura 5. 
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Figura 5 

Glaciares tropicales 

 

Nota. Distribución de los glaciares tropicales a nivel mundial., tomado de  Veettil 

& Kamp (2019). 

Tabla 2 

Áreas de glaciares tropicales por región y país 

Región País 
Área 

(km2) 

Sudamérica 

Venezuela 0,79 

Colombia 66,19 

Ecuador 123,9 

Perú 1 602,96 

Bolivia 531,58 
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Norte de Chile 11,81 

Norte de Argentina 0,32 

 Total 2 337,55 

África 

Kenia 0,40 

Tanzania 2,87 

Uganda-República  

Democrática del Congo 
1,14 

 Total 4,41 

Irían Jaya Indonesia 2,14 

Total, en todos los trópicos 2 344,10 

Nota. Datos del inventario de glaciares Randolph a nivel mundial, tomado de  

Veettil & Kamp (2019). 

2.7. Clasificación de los glaciares tropicales 

Los glaciares se clasifican principalmente por su morfología, que considera 

el tamaño, la forma y la relación del glaciar con la topografía que lo rodea. Por otro 

lado,la clasificación térmica se basa en la temperatura interna del hielo, que puede 

ser templada, en el punto de fusión a presión (alrededor de 0 °C), fría, por debajo 

del punto de fusión a presión, y politérmica, es decir, una mezcla de zonas 

templadas y frías (Copland, 2022). Muchos glaciares muestran una combinación de 

estas características a lo largo de su extensión, lo que resulta en una gran diversidad 

de formas naturales. 
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2.7.1. Glaciar libre de detritos 

Estos glaciares tienen una superficie relativamente limpia, con pocas 

impurezas o material particulado. Se distinguen claramente por tener una zona de 

acumulación y una zona de ablación bien definidas. En algunos casos, pueden 

contener una pequeña cantidad de material detrítico, cenizas u otras impurezas 

(Lliboutry, 1956), que se acumulan en la superficie del glaciar debido a varios 

factores como la acción del viento, desprendimientos de laderas cercanas y la 

presencia de morrenas laterales o frontales, entre otros. 

2.7.2. Glaciar cubierto por detritos 

Estos glaciares se caracterizan por estar parcial o completamente cubiertos 

por una capa de detritos que actúa como aislante. Pueden originarse a partir de un 

glaciar descubierto que, debido a un proceso de retroceso, adelgazamiento 

progresivo o aumento del recubrimiento, termina siendo cubierto por un manto de 

detritos de mayor espesor y extensión (Rivera et al., 2017). Además, estos glaciares 

presentan sistemas de drenaje y tasas de derretimiento que difieren de los glaciares 

limpios; la presencia de una capa continua de escombros genera redes de drenaje 

ineficientes y provoca altas tasas de derretimiento en las áreas no cubiertas por los 

escombros (Fyffe et al., 2019). 
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2.7.3. Glaciares rocosos 

También son llamados glaciares de escombros, glaciares de roca y glaciares 

rocosos (Brenning, 2003). Son elementos geomorfológicos de hielo y escombros 

gruesos y angulares que toman la forma de lóbulos o lenguas. Se desarrollan debajo 

de paredes rocosas empinadas y se desplazan lentamente a través de valles, y están 

típicamente asociados con terrenos montañosos de origen glaciar(Hewitt, 2014).  

Los glaciares de roca contienen volúmenes significativos de hielo que son 

hidrológicamente valiosos, especialmente en regiones áridas y semiáridas, y su 

relevancia está aumentando debido al calentamiento climático futuro (Jones et al., 

2018, 2021).  

2.8. Glaciares en el Perú 

En el Perú, la Unidad de Glaciología e Hidrología elaboró el primer 

inventario nacional de glaciares; ver Figura 6 y Tabla 3. Esta oficina pertenece al 

Instituto de Geología y Minería (INGEOMIN), al Instituto Geológico, Minero y 

Metalúrgico (INGEMMET) e Hidrandina, y reportó una extensión total de 2 041,85 

km² de glaciares a nivel nacional (Hidrandina, 1989). El inventario se basó en el 

análisis de fotografías aéreas tomadas entre 1955 y 1962 de 18 Cordilleras glaciares. 

Entre 1997 y 1998, el Instituto Andino de Glaciología y Geoambiente 

(INAGGA), realizó el segundo inventario de glaciares del Perú por encargo del 

Consejo Nacional del Ambiente (CONAM). Este estudio abarcó cuencas 
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seleccionadas de cinco Cordilleras y permitió hacer una proyección para las 18 

Cordilleras a nivel nacional, el estudio estimó una superficie glaciar de 1 595,59 

km² (Iturregui, 2001). 

En 2006, la Autoridad Nacional del Agua (ANA) comenzó el inventario 

nacional de glaciares y lagunas, el cual incluyó no solo las dieciocho cordilleras 

glaciares previamente estudiadas, sino también la Cordillera Volcánica, debido a la 

identificación de lagunas de origen glaciar, determinándose una superficie glaciar 

de 1 298,59 km². 

En 2017, el Instituto Nacional de Investigación en Glaciares y Ecosistemas 

de Montaña (INAIGEM) inició el inventario nacional de glaciares y lagunas de 

origen glaciar (INGLOG I), utilizando imágenes satelitales Sentinel-2 del 2016, con 

una resolución de 10 metros. Este inventario abarcó 20 cordilleras, incluyendo la 

Cordillera del Barroso. Se identificaron 2 259 glaciares, con una extensión total de 

1 118,11 km², así como 8 577 lagunas de origen glaciar, con una extensión de 1 

022,3 km². Además, se observó una reducción del 54 % en la superficie glaciar en 

comparación con el primer inventario del año 1989, equivalente a una pérdida de 1 

284,95 km²  (INAIGEM, 2017). 

En el 2023, el INAIGEM, en su inventario nacional de glaciares y lagunas 

de origen glaciar, ha registrado 2 084 glaciares libres y cubiertos por detritos, con 

una extensión de 1 050,32 km² y un volumen de 26,17 km³. Además, identificaron 

8 466 lagunas de origen glaciar, que cubren 1 081,31 km² y tienen un volumen de 
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54 898 hm³. También se caracterizaron 2 147 glaciares rocosos, con una superficie 

de 107,49 km². Esta información representa la primera base de datos para la 

evaluación de los glaciares rocosos en el país, un tipo de glaciar poco estudiado 

hasta la fecha (Curo Rosales et al., 2023). 

Tabla 3 

Cantidad y superficie de los glaciares por Cordillera 

N° Cordillera 

Glaciares libre y cubierto 

por detritos 
Glaciares rocosos 

N° de 

Glaciares 

Superficie 

(km2) 

N° de 

Glaciares 

Superficie 

(km2) 

1 Blanca 511 424,86 - - 

2 Huallanca 28 4,64 - - 

3 Huayhuash 86 49,63 10 1,31 

4 Raura 76 23,73 2 0,09 

5 Huagoruncho 35 6,54 - - 

6 La Viuda 45 3,40 19 0,67 

7 Central 122 39,61 18 0,68 

8 Huaytapallana 90 19,29 - - 

9 Chonta 4 0,37 6 0,15 

10 Ampato 48 51,98 186 15,51 

11 Vilcabamba 319 94,06 1 0,18 

12 Urubamba 95 22,06 2 0,16 

13 Huanzo 17 2,31 474 22,11 

14 Chila 2 0,07 429 15,76 

15 La Raya 20 1,50 9 0,33 

16 Vilcanota 380 243,29 58 1,71 

17 Carabaya 132 27,89 - - 

18 Apolobamba 74 35,08 4 0,12 
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19 Barroso - - 718 38,78 

20 Volcánica - - 211 9,92 

 Total 2 084 1 050,32 2 147 107,49 

Nota. Inventario nacional de glaciares y lagunas de origen glaciar, tomado de  Curo 

Rosales et al. (2023). 

Figura 6 

Distribución de glaciares en el Perú 

 

Nota. Tomado de Curo Rosales et al. (2023). 
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Los glaciares peruanos tienen formas únicas debido a su ubicación 

geográfica y el clima de la región. Al estar cerca del ecuador, estos glaciares son de 

tipo ecuatorial, y el clima cálido provoca una alta ablación en los ventisqueros, lo 

que impide que se forme hielo en altitudes más bajas (INAIGEM, 2017).  

2.9. Humedales altoandinos (bofedales) 

Los humedales altoandinos tropicales, llamados localmente "bofedales", 

son ecosistemas esenciales que apoyan la biodiversidad, el secuestro de carbono, el 

suministro de agua y la actividad ganadera (Ross et al., 2023). Estos ecosistemas 

formadores de turba de gran altitud en los Andes semiáridos almacenan una 

cantidad significativa de agua, lo que contribuye a la hidrología de la cuenca (Valois 

et al., 2020), al caudal base de la estación seca, además de regular y almacenar el 

caudal de agua con una alta variabilidad estacional en su área (Ross et al., 2023). 

Por lo tanto, los humedales naturales son más vulnerables al cambio climático, lo 

que pone de relieve la importancia de las prácticas de gestión de cuencas 

hidrográficas (Shin et al., 2023). 

2.10. Lagunas glaciares 

Un lago glaciar se describe como un cuerpo de agua natural abastecido 

principalmente por el deshielo de glaciares contemporáneos o formado en 

depresiones causadas por morrenas de antiguos glaciares (Yao et al., 2018). Estos 

lagos son componentes dinámicos del almacenamiento de agua de deshielo 
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terrestre, y responden tanto al cambio climático como al retroceso de los glaciares 

(Bazilova & Kääb, 2022). Sin embargo, el rápido crecimiento de los lagos glaciares 

debido a estos factores no solo contribuye a la acumulación de agua, sino que 

también aumenta el riesgo de inundaciones repentinas, lo cual plantea serios 

peligros para las comunidades cercanas (Shugar et al., 2020). 

Generalmente, los lagos glaciares se clasifican en dos grupos principales: 

los lagos en contacto directo con el hielo, que se caracterizan por la presencia de 

hielo glaciar que llega hasta el agua del lago, y los lagos distales, que se encuentran 

a cierta distancia del hielo, pero siguen siendo influenciados por la presencia de 

glaciares o capas de hielo (Fitzsimons & Howarth, 2018). 

2.11. Teledetección 

El término teledetección proviene de raíces griegas y latinas y hace 

referencia a la identificación y estudio a distancia de las propiedades de la superficie 

terrestre (Riart, 1987). Esta palabra es una adaptación del inglés Remote Sensing y 

se refiere tanto a la adquisición de datos desde el aire o el espacio como a su 

posterior procesamiento y análisis (Cardozo & Da Silva, 2013). Esta técnica, que 

comenzó con la fotografía aérea, ha experimentado un notable desarrollo a lo largo 

de los años (Santana-Rodriguez, 2016). 

La teledetección incluye una variedad de tecnologías y métodos, como el 

uso de satélites, drones y sensores aéreos, para recolectar información sobre la 
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Tierra y gestionar los recursos naturales (Machireddy, 2023); estos datos pueden 

aplicarse en múltiples áreas, como la gestión de recursos naturales, la agricultura de 

precisión, la elaboración de mapas, el monitoreo ambiental y la respuesta a desastres 

(Huang et al., 2018; Melesse et al., 2007; Sishodia et al., 2020; Verma et al., 2023).  

El avance de los sensores y plataformas de teledetección ha posibilitado la 

obtención de imágenes con una resolución espacial, temporal y espectral superior, 

lo que ha mejorado notablemente la capacidad de analizar y comprender los 

fenómenos naturales y antropogénicos (Jiao et al., 2021), Además, el procesamiento 

y análisis de datos de teledetección incluyen técnicas avanzadas de tratamiento de 

imágenes, algoritmos de clasificación y modelos predictivos (Li et al., 2018; 

Sheykhmousa et al., 2020). 

2.11.1. El Espectro electromagnético 

En la Figura 7 y Tabla 4, el espectro electromagnético abarca todas las 

frecuencias de radiación electromagnética, desde las ondas de radio y microondas 

hasta el infrarrojo, la luz visible, el ultravioleta, los rayos X y los rayos gamma 

(Mandava, 2019; Norgard, 2007), cada tipo de radiación tiene diferentes longitudes 

de onda y frecuencias, lo que distingue una forma de otra (Elliott, 2000). 

La luz visible representa solo una pequeña fracción del espectro 

electromagnético, comprendida entre de 400 a 780 nm, y es la única parte que los 
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seres humanos pueden percibir, mientras que el resto del espectro, fuera de este 

rango, no es visible para el ojo humano (Court, 2012; Palczewski, 2012). 

Figura 7 

Espectro Electromagnético 

 

Nota. tomado de García et al. (2012).  

Tabla 4 

Espectro electromagnético con rangos de longitud de onda y frecuencia 

Rango Longitud de Onda (m) Frecuencia (Hz) 

Radiación Gamma <10-11  >3 x 1019  

Radiación X 10-9 – 10-11 3 x 1017 – 3 x 1019  

Radiación Ultravioleta 4 x 10-7 – 10-9  7,5 x 1014 – 3 x 1017  

Radiación Visible 7 x 10-7 – 4 x 10-7  4,3 x 1014 – 7,5 x 1014  

Radiación Infrarroja 1 x 10-5 – 7 x 10-7 3 x 1012 – 4,3 x 1014 

Radiación de 

Microondas 
0,01 – 1 x 10-5  3 x 109 – 3 x 1012 

Ondas de Radio >0,01  <3 x 109  

Nota. tomado de  Sankaran & Ehsani (2014). 
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2.11.2. Firmas espectrales 

En la Figura 8 se observa el esquema de una firma espectral también 

conocido como perfil espectral, la cual es una representación gráfica de la variación 

de la reflectancia o emisión de un objeto o superficie a lo largo de diferentes 

longitudes de onda del espectro electromagnético (Lara et al., 2024). Esta firma es 

única para diferentes materiales y tipos de cobertura terrestre, como vegetación, 

agua, suelo, y otros (Aldana et al., 2022). 

Figura 8 

Firmas espectrales 

 

Nota. Curvas típicas de reflectancia espectral del agua, suelo, nieve y vegetación, 

tomado de Klein et al. (1998). 
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2.12. Misión Landsat 

La Figura 9 describe la serie temporal de la misión Landsat, iniciada en 

1972, fue pionero de observación de la Tierra y lideró los esfuerzos en los Estados 

Unidos, como líder en el campo de la teledetección (Goward et al., 2006). 

Inicialmente llamado, Earth Resources  Technology Satellite (ERTS), tenía como 

objetivo proporcionar imágenes no clasificadas de la Tierra para una variedad de 

aplicaciones científicas y de gestión de recursos (Hughes, 1992). La historia de la 

misión está marcada por los avances tecnológicos, con una resolución y una calidad 

de datos mejoradas en los sucesivos lanzamientos de satélites (Lulla et al., 2021). 

En este programa, los satélites de una serie específica se enumeran de 

manera individual, siguiendo intervalos de tiempo irregulares. El Landsat 1 fue 

lanzado el 23 de julio de 1971, seguido por los lanzamientos del Landsat 2 en 1975, 

el Landsat 3 en 1978 y el Landsat 4 en 1982. El Landsat 5 fue lanzado en 1984, 

proporcionando datos globales de la Tierra durante 28 años y 10 meses, mientras 

que el Landsat 6 no logró orbitar en 1993. El Landsat 7 fue 12 lanzado con éxito en 

1999, luego Landsat 8 fue lanzado en 2013 (Zanter, 2016; Zhu, 2017). 

El lanzamiento de Landsat 9 en 2021 celebra 50 años de colaboración entre 

National Aeronautics and Space Administration (NASA) y el United States 

Geological Survey (USGS), manteniendo el legado de monitoreo terrestre con 
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instrumentos mejorados, como el OLI-2 y el TIRS-2 (Lulla et al., 2021; Micijevic 

et al., 2022). 

Las imágenes Landsat son una herramienta valiosa para mapear la capa de 

nieve y hielo con alta precisión, lo que permite estudiar la dinámica de los glaciares 

(Rasouli et al., 2022; Zhang & Jiang, 2022). gracias a sus sensores operacionales 

(OLI) y su sensor infrarrojo térmico (TIRS) que emplean bandas de infrarrojo azul, 

infrarrojo cercano, infrarrojo de onda corta e infrarrojo térmico (Bhardwaj et al., 

2015), Además, la resolución espectral y radiométrica mejorada del Landsat 8 

permite estimar las velocidades de la superficie de los glaciares (Sam et al., 2016). 

Figura 9 

Ilustración gráfica de la cronología de la misión Landsat 

 

Nota. Misión Landsat que muestra los satélites lanzados anteriormente desde 

Landsat-1 a Landsat-9, tomado de USGS, (2024). 
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2.13. Google Earth Engine 

Google Earth Engine (GEE), fue lanzada en el 2010 por (Amani et al., 

2020). Google es una plataforma en la nube diseñada para el procesamiento y 

análisis de datos geoespaciales a escala planetaria (Tamiminia et al., 2020). 

Ademas, GEE proporciona acceso a petabytes de imágenes de dominio público, 

permitiendo a los usuarios analizar y visualizar información sin requerir 

supercomputadoras ni conocimientos avanzados de programación (Hatakeyama et 

al., 2022; Tamiminia et al., 2020). 

La plataforma GEE, se ha convertido en una herramienta esencial para 

investigadores de todo el mundo, destacándose las contribuciones de China y 

Estados Unidos (Velastegui-Montoya et al., 2023). Su capacidad para gestionar 

grandes volúmenes de datos y realizar análisis de series temporales lo hace 

especialmente útil para aplicaciones de teledetección (Zhao et al., 2021). Como 

plataforma multidisciplinaria, GEE sigue evolucionando, enfrentando desafíos 

globales en el monitoreo ambiental y el procesamiento de datos geoespaciales 

(Tamiminia et al., 2020).  

GEE proporciona algoritmos de aprendizaje automático y procesamiento 

paralelo de alta velocidad, compatibles con Application Programming Interface 

(API) de JavaScript y Python (Montero, 2021; Tamiminia et al., 2020), las 

principales aplicaciones de GEE, son estudios de vegetación, agricultura, 
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hidrología, cobertura del suelo, planificación urbana, desastres naturales, atmósfera 

y análisis climático (Amani et al., 2020). Ver Figura 10. 

Figura 10 

Aplicaciones Google Earth Engine  

 

Nota. Tomado de Amani et al. (2020). 

2.14.  Índices espectrales 

Los índices espectrales son combinaciones matemáticas de bandas 

espectrales utilizadas en la teledetección para detectar, cuantificar y analizar los 
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fenómenos del sistema terrestre (Montero et al., 2023; Silva Júnior & Pacheco, 

2023; W. Yao et al., 2023). Desempeñan un papel crucial en aplicaciones como el 

monitoreo de la vegetación, la evaluación de las masas de agua y la evaluación de 

la cobertura de nieve, entre otros, y cada índice tiene atributos que incluyen la 

fórmula, las bandas y las plataformas (Montero et al., 2023). 

2.14.1.  Índice de vegetación de diferencia normalizada 

El índice de diferencia normalizado de vegetación (NDVI) inicialmente 

propuesto por (Rouse et al., 1974), es un indicador clave derivado de los datos de 

teledetección, que se utiliza para monitorear la salud y las condiciones de la 

vegetación (Eisfelder et al., 2023). Este índice emplea los valores de reflectancia de 

la luz roja y del infrarrojo cercano para cuantificar el verdor de la vegetación 

(Hameed et al., 2021). El NDVI mide eficazmente la densidad y la salud de la 

vegetación, con valores que van de -1 a +1, donde los valores más altos indican una 

vegetación más densa y sana (Martinez & Labib, 2022). 

El NDVI es un índice utilizado para la detección de vegetación, con la 

siguiente ecuación. 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)
(1) 

donde NIR es la reflectancia del infrarrojo cercano y el RED es la 

reflectancia de la luz roja.   
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2.14.2.  Índice de diferencia normalizada de nieve  

El índice de diferencia normalizado de nieve (NDSI) se documentó por 

primera vez a mediados de la década de 1970, principalmente a través de 

investigaciones en el Laboratorio de Geofísica de la Fuerza Aérea (AFGL) (Hall & 

Riggs, 2010). El NDSI es un índice normalizado que se utiliza para identificar la 

capa de nieve y su dinámica en los paisajes (Deng et al., 2024; Kollert et al., 2024; 

Mohammadi et al., 2023). Se obtiene de imágenes de satélite, y desempeña un papel 

importante en el monitoreo ambiental, la hidrología y los estudios climáticos. 

El NDSI es un índice utilizado para la detección de glaciares con la siguiente 

ecuación. 

𝑁𝐷𝑆𝐼 =
(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
(2) 

donde GREEN es la reflectancia de la banda verde y el SWIR es la 

reflectancia de la banda de infrarrojo de onda corto (Kulkarni et al., 2002). 

2.14.3.  Índice de diferencia normalizada de agua 

El índice de agua por diferencia normalizada (NDWI) es un método de 

teledetección utilizado para delinear cuerpos de agua y evaluar el contenido de agua 

en la vegetación (McFeeters, 1996). Este enfoque utiliza bandas verdes e infrarrojo 

cercano para resaltar las características del agua mientras suprime el suelo y la 

vegetación, siendo efectivo para identificar cuerpos de agua, aunque puede 
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confundir suelo húmedo y vegetación baja (Pereira et al., 2018). Por otro lado, el 

NDWI de Gao, que utiliza bandas infrarrojas cercanas e infrarrojas de onda corta 

para detectar el agua líquida en la vegetación, es menos sensible a los efectos 

atmosféricos que el NDVI y más eficaz para detectar cambios en el contenido de 

agua de la vegetación (Gao, 1995; Pereira et al., 2018). 

La ecuación propuesta por (McFeeters, 1996) es:  

𝑁𝐷𝑊𝐼(𝑀𝑐𝐹𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠) =
(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅)
(3) 

La ecuación propuesta por (Gao, 1995) es: 

𝑁𝐷𝑊𝐼(𝐺𝑎𝑜) =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
(4) 

donde GREEN es la reflectancia de la banda verde, NIR es la reflectancia 

del infrarrojo cercano y el SWIR es la reflectancia de la banda de infrarrojo de onda 

corto. 

2.14.4.  Índice de infrarrojo por diferencia normalizada 

El índice infrarrojo de diferencia normalizada (NDII) fue propuesto por 

(Hardisky et al., 1983), es un índice espectral derivado de la metodología de 

diferencia normalizada, similar al conocido NDVI, utiliza principalmente en 

aplicaciones de teledetección para evaluar la salud de la vegetación y el contenido 

de humedad (Joiner et al., 2018). El NDII es particularmente sensible a los cambios 

en el contenido de agua en la vegetación, lo que lo convierte en una herramienta 
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valiosa para monitorear las condiciones ambientales (Hunt & Yilmaz, 2007). Este 

índice ayuda a evaluar la salud de la vegetación, especialmente en las regiones 

áridas y semiáridas, donde la disponibilidad de agua es crítica (Joiner et al., 2018). 

El NDII es un índice utilizado para la detección de contenido de agua líquida 

en las copas de la vegetación siguiente ecuación. 

𝑁𝐷𝐼𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
(5) 

donde NIR es la reflectancia de la banda infrarrojo cercano y el SWIR es la 

reflectancia de la banda de infrarrojo de onda corto (Ji et al., 2011). 

2.15. Modelado del cambio de cobertura y uso del suelo  

El análisis de los cambios de cobertura y uso del suelo (LULC) en los 

últimos años es fundamental, ya que facilita la elaboración de estrategias y la toma 

de decisiones informadas para comprender las causas detrás de las transformaciones 

en la superficie terrestre (Paegelow et al., 2013). La predicción del LULC es crucial, 

ya que proporciona escenarios futuros de los posibles cambios, estas predicciones 

son esenciales para los planificadores y gestores, ya que permiten implementar 

acciones preventivas frente a los posibles impactos del LULC (Pijanowski et al., 

2002). 

Se han desarrollado varios modelos para proyectar escenarios futuros del 

(LULC), como UGM/SLEUTH, RAMCO, LOV, MODULUS, SIMULICA, 
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MOLUSCE y Land Change Modeler (LCM) (Eastman & Toledano, 2018; 

Veldkamp & Lambin, 2001; Verburg et al., 2004). Estos modelos se basan 

principalmente en enfoques basados en autómatas celulares (AC) o métodos 

estadísticos empíricos (Sardar & Samadder, 2021). No obstante, en los últimos años 

se han integrado modelos como CA-Markov con redes neuronales artificiales 

(RNA) para modelar cambios complejos de LULC (Mubako et al., 2022). 

2.16. Modelos basados en autómatas celulares  

Los autómatas celulares (AC) son algoritmos discretos y deterministas que, 

mediante reglas simples, pueden generar una amplia variedad de comportamientos, 

que van desde lo periódico hasta lo caótico (Lazzari & Seriani, 2024; Liu et al., 

2020). Por lo tanto, sería interesante poder clasificarlos según su comportamiento, 

también porque los autómatas celulares son omnipresentes en la ciencia y la 

tecnología (Lazzari & Seriani, 2024), fue desarrollado por (Von Neumann & Burks, 

1966). 

Un autómata celular simple "A" es definido por una estructura (células de 

diferentes formas y dimensiones) "L", un espacio de estado (estado discreto) "Q", 

un modelo de vecindad (diferentes formatos, influyen en los estados) "δ" y una 

función de transición local (reglas de transición) "f" (Balzter et al., 1998). 

𝐴 = ⟨𝐿, 𝑄, 𝛿, 𝑓 ⟩ (6) 
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Cada célula de L puede asumir un estado discreto dentro de Q y puede 

vincularse de diversas maneras. En la forma más sencilla, se conectan de manera 

geométrica siguiendo un orden espacial, como en una cuadrícula unidimensional o 

bidimensional cuadrada, o en rejillas hexagonales. 

Las células pueden cambiar de estado en intervalos de tiempo discretos. 

Generalmente, los autómatas celulares funcionan de manera síncrona, lo que 

significa que todas las células actualizan sus estados al mismo tiempo. El estado 

futuro de una célula depende de sus células vecinas y de la función de transición 

correspondiente f. Los modelos de vecindad más comunes para redes cuadradas 

bidimensionales son la vecindad de Moore, que incluye la célula central y sus ocho 

células adyacentes, y la vecindad de Von Neumann, que comprende la célula central 

y sus cuatro células adyacentes(Karamani et al., 2023),  como se observa en la 

Figura 11. 

Figura 11 

Vecindad de Autómata Celular 

 

Nota. Vecindad Moore (derecha) y vecindad Von Neumann (izquierda). Tomado 

de Karamani et al. (2023). 
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La Figura 12 describe que reglas de transición correspondientes pueden ser 

deterministas o estocásticas. En el ámbito de las aplicaciones a sistemas naturales, 

las reglas estocásticas suelen ofrecer una mejor representación del comportamiento 

real del sistema en comparación con las deterministas, aunque a veces puedan 

presentar un menor valor heurístico (Balzter et al., 1998). 

El Juego de la Vida ("Game of Life") de John Conway popularizó el 

concepto de autómatas celulares (CA). En este juego, el espacio celular está 

formado por una cuadrícula bidimensional en la que cada célula tiene ocho vecinos 

(cuatro ortogonales y cuatro diagonales). Las células pueden estar vivas (CV) o 

muertas (CM), y siguen reglas simples para cambiar de estado (Gardner, 1970). 

• CV < 2 vecinos vivos mueren por soledad. 

• CV > 3 vecinos vivos mueren por superpoblación. 

• CV con 2 o 3 vecinos vivos permanece viva. 

• CM con 3 vecinos vivos revive. 

Estas reglas permiten la creación de una gran variedad de patrones 

dinámicos, demostrando cómo reglas simples pueden generar comportamientos 

complejos (Almeida, 2003). 
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Figura 12 

Configuración de un patrón específico, cuatro pasos de tiempo, color negro son las 

células vivas 

 

Nota. Se muestra un ejemplo del autómata celular, un patrón de cinco células vivas 

que, tras cuatro pasos, se desplaza una celda hacia arriba y a la derecha. Lo notable 

es que su comportamiento puede ser descrito sin necesidad de entender las reglas 

subyacentes, tomado  de Almeida, 2003; O’Sullivan (2001).  

2.17. Módulo para simulaciones de cambio de uso del suelo (MOLUSCE) 

Es un modelo que predice los cambios del uso del suelo pasado, presente y 

futuro (Gao et al., 2023). Este modelo se basa en una variedad de factores y datos 

espaciales para simular dinámicas y tendencias de cambio en el paisaje 

(Muhammad et al., 2022), utiliza datos multitemporales, variables independientes 

y una metodología Autómatas Celulares-Red Neuronal Artificial (CA-ANN) 

integrada para simular las transiciones de cambio y los patrones de uso del suelo 

(Abbas et al., 2021). 
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Capítulo III: Metodología 

3.1.  Tipo de investigación 

3.1.1. Tipo 

La investigación es aplicada porque busca generar conocimientos 

orientados a la solución de necesidades prácticas relacionadas con la identificación, 

clasificación de elementos naturales en un contexto geográfico específico, 

aportando información relevante para la gestión de recursos y la toma de decisiones 

ambientales. 

3.1.2. Nivel 

El nivel de investigación es descriptivo y predictivo, ya que se centra en la 

identificación y caracterización de los cambios multitemporales en elementos 

naturales (glaciares, bofedales, lagunas glaciares), y en predecir comportamientos 

futuros espaciales mediante la simulación con autómatas celulares. 

3.2. Diseño de investigación  

El diseño es no experimental, debido a que no se manipulan variables 

independientes, sino que se analizan datos secundarios obtenidos de imágenes 

satelitales y se procesan mediante técnicas de teledetección y Sistemas de 

Información Geográfica (SIG). Este enfoque permite observar y analizar 
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fenómenos tal como se presentan en su contexto natural, sin intervención directa en 

el área de estudio. 

3.3. Población y muestra de estudio  

3.3.1. Población 

La población de estudio corresponde a una porción de la Cordillera del 

Barroso, conformada por los glaciares, bofedales y lagunas glaciares localizados en 

la Cordillera del Barroso, departamento de Tacna, la cual incluye las nacientes de 

las cuencas Caplina y Sama, pertenecientes a la vertiente del Pacífico, y la cuenca 

Uchusuma, perteneciente a la vertiente del Atlántico.  

3.3.2. Muestra 

La muestra está constituida por las coberturas derivadas del procesamiento 

de imágenes satelitales Landsat correspondientes a los años 1985 y 2022, 

seleccionadas mediante un muestreo no probabilístico por criterio, considerando 

únicamente las áreas clasificadas como glaciares, bofedales y lagunas glaciares 

dentro del ámbito de estudio. 

3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

El material principal utilizado en este estudio consiste en las imágenes del 

programa Landsat (Landsat-5 TM y Landsat-8 OLI), con sensores Landsat: 

Thematic Mapper (TM) y Operational Land Imager (OLI) (Wulder et al., 2016), 
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Las colecciones de imágenes fueron obtenidas a través de la plataforma Google 

Earth Engine (https://earthengine.google.com), y cubren el período de análisis 

multianual comprendido entre los años 1985 y 2022. 

La Tabla 5 muestra las colecciones de imágenes satelitales al tope de la 

atmosfera (TOA). Estas imágenes son apropiadas para estudios de reflectancia, ya 

que representan la radiación reflejada por la superficie terrestre sin interferencias 

atmosféricas (Teixeira-Pinto et al., 2017), Además, cuentan con ortorrectificación 

y una resolución espacial de 30 metros en las bandas espectrales (Townshend et al., 

2012). 

Tabla 5 

Imágenes de reflectancia TOA del programa Landsat 

Colección Sensor Períodos 

LANDSAT/LT05/C02/T1_TOA TM 1984 - 2012 

LANDSAT/LE07/C02/T1_TOA ETM+ 1999 - 2022 

LANDSAT/LC08/C02/T1_TOA OLI/TIRS 2013 - actualidad 

Nota. Tomado de USGS (2024). 

3.5.  Análisis de datos  

La metodología para la identificación y clasificación de coberturas 

(glaciares, bofedales y lagunas glaciares) se estructuró en cuatro etapas, empleando 

un enfoque geoespacial basado en el análisis multitemporal de imágenes satelitales 
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y técnicas de procesamiento digital en un entorno SIG, como se detalla en la Figura 

13. 

3.5.1. Etapa 1: Recopilación de datos 

En esta etapa se recopiló la información geoespacial necesaria para el 

análisis multitemporal de la cobertura de glaciares, bofedales y lagunas glaciares en 

la Cordillera del Barroso. Para ello se utilizó la plataforma gratuita de computación 

en la nube Google Earth Engine (GEE), una herramienta diseñada para el 

procesamiento y análisis de datos geoespaciales a escala global (Gorelick et al., 

2017). GEE permite acceder a grandes volúmenes de datos satelitales 

preprocesados de manera rápida y eficiente a través de su Interfaz de Programación 

de Aplicaciones (API), utilizando bibliotecas de cliente en lenguajes como 

JavaScript y Python (Markert, 2019).   

La obtención de imágenes satelitales se enfocó en el periodo comprendido 

entre los días julianos 135 y 227, correspondiente a la estación seca en la zona de 

estudio. Esta ventana temporal fue seleccionada estratégicamente para reducir al 

mínimo la presencia de nubosidad y garantizar la obtención de imágenes de alta 

calidad. Posteriormente, se aplicó un algoritmo de enmascaramiento para eliminar 

nubes y sombras, optimizando así la claridad de los datos. Esta etapa culminó con 

la generación de imágenes compuestas libres de interferencias atmosféricas, que 
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constituyeron la base para el cálculo de índices espectrales y la posterior 

identificación y clasificación de las coberturas de interés. 

3.5.2. Etapa 2: Clasificación de coberturas (LULC) mediante técnicas de 

teledetección 

Se utilizó métodos basados en umbrales de índices normalizados, los cuales 

pueden ser calculados directamente a partir de imágenes satelitales históricas y, al 

aplicar un umbral adecuado, permiten discriminar coberturas generales como 

bofedales, agua y glaciares de forma rápida y replicable en múltiples fechas. Esta 

metodología fue aplicada en la plataforma de Google Earth Engine y ArcGIS para 

el procesamiento y visualización de la información geoespacial. 

3.5.3. Etapa 3: Validación e interpretación 

El proceso de validación se llevó a cabo en el software QGIS utilizando el 

complemento AcATaMa para la evaluación de precisión de cada mapa 

representativo. Se seleccionaron puntos de validación utilizando un enfoque de 

muestreo híbrido, que combina un 50 % de muestreo aleatorio y un 50 % de 

muestreo estratificado. Esta estrategia garantiza una distribución equilibrada: la 

mitad de los puntos se ubican aleatoriamente sobre la imagen clasificada, mientras 

que la otra mitad se distribuye proporcionalmente entre las diferentes clases de 

cobertura presentes. La validación de estos puntos se realizó mediante inspección 

visual, utilizando imágenes satelitales correspondientes a la misma fecha del 
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análisis. Con base en estos puntos, se elaboró una matriz de confusión a partir de la 

cual se calcularon métricas de precisión. El tamaño de muestra fue calculado para 

un nivel de confianza del 95 %, lo cual permite estimar la incertidumbre de la 

clasificación dentro de un margen de error aceptable. Estas métricas permitieron 

cuantificar tanto la fiabilidad del modelo como la incertidumbre inherente a la 

clasificación. 

3.5.4. Etapa 4: Modelado de escenarios futuros (LULC) mediante autómatas 

celulares (CA-Markov) 

En esta etapa se desarrolló el modelo predictivo de cambios en el uso y 

cobertura del suelo (LULC) utilizando la técnica combinada de cadenas de Markov 

y Autómatas Celulares (CA-Markov), implementada en el complemento 

MOLUSCE (Modules for Land Use Change Simulations) del software QGIS. Este 

enfoque permitió simular la evolución espacial y temporal de los patrones de 

cambio, considerando tanto las probabilidades de transición entre clases de 

cobertura como la influencia espacial de los parches existentes. Para fortalecer la 

predicción, se incorporaron variables topográficas predictoras relevantes tales como 

altitud, pendiente, aspecto, curvatura horizontal, curvatura vertical e índice de 

forma las cuales condicionan la dinámica de cambio en la cobertura del suelo. 
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Figura 13 

Diagrama de flujo 

 

Nota. Flujograma de la metodología usada, modificado de Turpo Cayo (2018). 
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Capítulo IV:  Mapeo de glaciares, bofedales y lagunas mediante análisis 

satelital y evaluación de precisión 

4.1. Identificación de glaciares 

La identificación de glaciares en el área de estudio permitió delimitar las 

superficies cubiertas por hielo de manera precisa, distinguiendo aquellas con 

mínima o nula presencia de detritos superficiales. Los resultados evidencian la 

distribución espacial de los glaciares limpios, que constituyen la mayor parte de las 

masas glaciares en la región, mientras que los glaciares con cobertura significativa 

de escombros representan un porcentaje muy reducido (alrededor del 5,4 % en 

zonas tropicales (Herreid & Pellicciotti, 2020). 

4.1.1. Cálculo del índice de nieve de diferencia normalizada 

El índice (NDSI) se utiliza para identificar la nieve en comparación con 

otras características de cobertura y estimar el área cubierta de nieve en imágenes 

satelitales (Salomonson & Appel, 2004). De esta manera, también se puede emplear 

para identificar la cobertura glaciar. El índice NDSI fue calculado previamente 

seccionada y enmascarada; se aplicó la ecuación (6). 

𝑁𝐷𝑆𝐼 =
(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
(7) 

donde GREEN es la reflectancia de la banda verde y el SWIR es la 

reflectancia de la banda de infrarrojo de onda corta. 
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Para la clasificación anual de glaciares se utilizó un árbol de decisión con 

un umbral del NDSI > 0,4. Con el fin de optimizar la detección y reducir los falsos 

positivos, se aplicaron criterios adicionales utilizando bandas espectrales, 

seleccionando únicamente aquellos píxeles con una reflectancia mayor a 0,11 en el 

infrarrojo cercano (NIR) y mayor a 0,10 en la banda roja (RED)(Turpo Cayo et al., 

2022). 

4.2.  Identificación de lagunas  

El método de extracción basado en NDWI extrae agua de forma completa y 

precisa de las imágenes de teledetección, con un rendimiento superior en 

comparación con otros métodos  (Qiao et al., 2012), ofreciendo una evaluación más 

precisa de la disponibilidad de agua (Gao, 1996). El índice NDWI fue calculado 

previamente seccionada y enmascarada, se aplicó la ecuación (8). 

𝑁𝐷𝑊𝐼(𝑀𝑐𝐹𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠) =
(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅)
(8) 

La Cordillera Occidental genera sombras en las imágenes satelitales debido 

a sus terrenos montañosos y bajos ángulos solares, especialmente fuera del verano. 

Se utilizó la modelización del terreno para identificar áreas en escenas Landsat 

afectadas por sombras, lo cual complica la detección de cuerpos de agua en el índice 

NDWI. 
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Los modelos digitales de elevación (DEM) son esenciales para calcular el 

ángulo de incidencia solar y la sombra producida por el relieve (Corripio, 2003). 

En este análisis, se empleó el DEM SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) 

con una resolución de 1 segundo de arco equivalente a 30 metros de resolución 

espacial (Farr et al., 2007).  

Para obtener el ráster de lagos, se clasificó el índice NDWI con el umbral 

NDWI>0,2 y se aplicaron restricciones adicionales con el fin de mejorar la 

precisión de la delimitación y excluir áreas sombreadas, seleccionando únicamente 

aquellos píxeles con pendientes ≤ 20 grados y elevaciones > 3 800 metros sobre el 

nivel del mar. Lo que permitió reducir falsos positivos en regiones de alta 

complejidad geomorfológica. 

4.3. Identificación de bofedales 

La clasificación de los bofedales se llevó a cabo utilizando dos índices 

normalizados. El NDVI se utiliza para mapear y monitorear humedales, y para 

clasificar vegetación y otros contenidos presentes dentro de los límites de los 

humedales (Ashok et al., 2021; Kaplan & Avdan, 2017; White et al., 2016). El 

segundo índice infrarrojo de diferencia normalizada NDII, se emplea para 

identificar la humedad del suelo y la vegetación, permitiendo una evaluación más 

precisa de las áreas húmedas y secas dentro de los humedales (Hunt & Yilmaz, 

2007; Sriwongsitanon et al., 2016; Xu et al., 2020).  
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𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)
(9) 

𝑁𝐷𝐼𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅)

(𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅)
(10) 

donde NIR es la reflectancia del infrarrojo cercano, el RED es la reflectancia 

de la banda roja y SWIR es la reflectancia de la banda de infrarrojo de onda corta. 

Además de los índices NDVI y NDII, la clasificación de los bofedales se 

refinó utilizando datos de elevación, cobertura del suelo y pendiente. Se utilizó el 

modelo digital de elevación SRTM para obtener información sobre la altitud, 

considerando áreas situadas por encima de los 3 800 metros sobre nivel del mar.  

Para obtener el ráster de bofedales, se clasificaron dos índices NDVI y NDII 

con los siguientes umbrales NDVI > 0,43 y 0,02 < NDII < 0,76 (Garcia & Willems, 

2015) 

4.4. Tamaño de muestra  

El procedimiento para determinar el tamaño de la muestra para variables 

continuas se utilizó la fórmula propuesta por (Cochran, 1977), incluida la fórmula 

para ajustar la corrección el tamaño de la muestra supera el 5% de la población. 

𝑛 =
𝑍2𝑝(1 − 𝑝)

𝑒2
(11) 

Donde: 
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Z, es el valor correspondiente al nivel de confianza (1.96 para el 95 %). 

P, es la proporción esperada de la población  

e, es el margen de error (0.05 para un margen del 5 %). 

Ajuste para poblaciones finitas 

𝑛𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 =
𝑛

1 + (
𝑛 − 1

𝑁 )
(12)

 

Donde: 

n, es el tamaño de muestra calculado. 

N, es el tamaño de la población. 

4.4.1. Métricas de validación 

Los mapas de uso del suelo obtenidos mediante la clasificación de imágenes 

a menudo presentan ciertos errores (Adam et al., 2014). Por esta razón, resulta 

fundamental evaluar la exactitud de los resultados de clasificación obtenidos (Li et 

al., 2021). La matriz de error/confusión en la evaluación de la precisión de la 

clasificación se basa en el acuerdo general, las precisiones del usuario y del 

productor, así como en nuevas medidas a nivel de categoría, como el desacuerdo en 

la cantidad y el desacuerdo en la asignación (Warrens, 2015). Las métricas 

empleadas fueron las siguientes ecuaciones (13-16) (Llactayo et al., 2013; Olofsson 

et al., 2014). Ver Tabla 6. 
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Tabla 6 

Matriz de confusión binaria 

Clasificación 

predicción 
Total 

Error de 

omisión 

Clase 1 2 
  

1 TP FN Tf1=TP+FN 1- (TP/Tf1) 

2 FP TN Tf2=FP+TN 1-(TN/Tf2) 

Total Tc1=TP+FP Tc2=FN+TN 
  

Error de comisión 1-(TP/ Tc1) 1-(TN/ Tc2) 
  

Nota. Modificado de Turpo Cayo et al. (2022). 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
= 𝑃0 (13) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(14) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(15) 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =  
𝑃0 − 𝑃𝐸

1 − 𝑃𝐸

(16) 

La Tabla 7 muestra valores del Índice kappa es considerada la medida más 

apropiada para evaluar la precisión de los mapas LUCC, debido a su capacidad para 

discriminar entre clases de manera más efectiva que la precisión general (Li et al., 

2021). 
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Tabla 7 

Valores de coeficiente Kappa 

Coeficiente de Kappa (K) Fuerza de concordancia 

< 0.00 Pobre 

0.00 – 0.20 Leve 

0.21 – 0.40 Aceptable 

0.41 – 0.60 Moderado 

0.61 – 0.80 Considerable 

0.81 – 1.00 Casi perfecta 

Nota: tomado de Landis & Koch (1977).  
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Capítulo V: Resultados  

Los gráficos y mapas que representan los cambios multianuales en áreas 

glaciales fueron desarrollados a partir de los análisis realizados con la API de 

Google Earth Engine (GEE) en su plataforma de codificación. En el proceso, se 

aplicaron valores umbrales a distintos índices normalizados (NDSI, NDVI, NDWI, 

NDII) y se utilizaron algoritmos especializados para eliminar interferencias como 

nubes, sombras de nubes y sombras topográficas. A partir de la colección de 

imágenes Landsat (TM, ETM+ y OLI), se generaron composiciones medianas por 

año, enfocándose en la estación seca, durante el periodo 1984-2022. La revisión 

visual de los resultados y la clasificación de elementos como glaciares, bofedales y 

lagos mostraron un desempeño eficiente de los algoritmos en la Cordillera del 

Barroso.  

5.1.      Resultados del primer objetivo 

5.1.1. Clasificación de series temporales 

La Figura 14 ilustra la serie temporal del índice NDSI y revela una mayor 

prevalencia de valores elevados en los años 1985, 1986, 1989, 1997, 2000, 2001, 

2002 y 2012, lo que indica una mayor cobertura de nieve en dichos períodos. En 

contraste, en los demás años predominan los valores bajos, reflejando una menor 

cobertura de nieve. La variabilidad interanual evidencia que factores climáticos, 
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como la temperatura y las precipitaciones invernales, ejercen una influencia 

determinante sobre la cobertura y la altitud de la línea de nieve (Aranda et al., 2023). 

Figura 14 

Visualización temporal del Índice Diferenciado Normalizado de Nieve (NDSI) 

 

Nota.  Serie temporal multianual NDSI entre los años 1985 - 2022. Fuente: Propia. 

La Figura 15 representa los diagramas de caja correspondientes a las series 

temporales del índice NDSI, los cuales permiten visualizar las características 

estadísticas de la cobertura de nieve a lo largo del tiempo. Se observa que los años 

con menor cobertura de nieve son 1992, 1998, 2014 y 2016, registrando una 
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mediana menor de 0,54 en cada caso. Estos resultados indican una disminución 

significativa en la cobertura de nieve durante estos periodos específicos. 

Figura 15 

Diagrama de caja Índice Diferenciado Normalizado de Nieve (NDSI) 

 

Nota.  Estadísticos multianual del índice NDSI de la cobertura de glaciar. Fuente: 

Propia.  

La Figura 16 representa la serie temporal del índice NDVI, cuyo rango de 

valor oscilan entre -1 y 0,71. Los Colores más verdes indican mayor densidad de 

vegetación, mientras que los colores púrpuras o amarillos representan menor 

vegetación o áreas sin cobertura vegetal. A lo largo de las series multianuales no se 

pueden identificar con claridad los patrones de pérdida o ganancia de vegetación, 

por ello se recurre al análisis de los diagramas de cajas (véase Figura 17). 
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Figura 16 

Visualización temporal del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

 

Nota.  Serie temporal multianual NDVI entre los años 1985 - 2022. Fuente: Propia.  

La Figura 17 describe un incremento gradual en el NDVI promedio a lo 

largo del período, lo que podría interpretarse como una mejora general en la 

densidad de vegetación o en las condiciones ecológicas de la región. En años 

recientes (a partir de 2000), las cajas son más altas y se encuentran desplazadas 

hacia valores superiores de NDVI. Asimismo, los bigotes muestran valores de 

mediana relativamente bajos en los años 1991 y 1992, lo que evidencia una 

correlación con el índice NDSI, y sugiere posibles condiciones desfavorables 
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(sequías, deforestación u otros eventos), así como fluctuaciones locales o eventos 

extremos que afectaron la cobertura vegetal. 

Figura 17 

Diagrama de caja del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

 

Nota.  Estadísticos multianual del índice NDVI de la cobertura de bofedales. 

Fuente: Propia. 

5.1.2. Reflectancia en superficies naturales  

Se seleccionaron 250 puntos de manera aleatoria dentro de las capas 

correspondientes a glaciar, bofedal y cuerpos de agua con el propósito de extraer 

las reflectancias asociadas a cada tipo de cobertura. Posteriormente, se generaron 

gráficos de perfiles espectrales para analizar y contrastar la calidad de los píxeles 

en cada cobertura, ver Figura 18. 
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Figura 18 

Puntos aleatorios de muestreo 

 

Nota. Los puntos de color celeste de glaciares, verdes de bofedales y azul de cuerpos 

de agua. Fuente: Propia. 

La Figura 19 representa la relación entre la reflectancia (%) y la longitud de 

onda micrómetros (μm) del hielo, destacando cómo varía bajo diferentes 

condiciones o escenarios. Se observa un pico de reflectancia en el rango del espectro 

visible (aproximadamente entre 0,45 y 0,67 μm), característico del hielo limpio y 

puro, donde se refleja una alta proporción de la luz incidente. Esta elevada 

reflectancia en el rango visible es responsable de la apariencia brillante y blanca del 

hielo, debido a la eficiencia con la que su superficie dispersa la luzz (Xie et al., 

2006). 
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En el rango del infrarrojo cercano (aproximadamente de 0,67 a 1,65 μm), el 

hielo absorbe más luz, lo que resulta en una menor reflectancia. Estos picos pueden 

estar relacionados con la presencia de burbujas de aire, impurezas o variaciones en 

la estructura cristalina (Guy-Preis et al., 2019). 

Figura 19 

Espectro de reflectancia de hielo 

 

Nota. Firma espectral extraída de los 100 puntos aleatorios de la cobertura de hielo. 

Fuente: Propia. 

La Figura 20 representa la vegetación de la cobertura bofedal, en el rango 

visible (0,45 – 0,67 μm) la reflectancia de la vegetación es baja debido a la 

absorción de la luz por los pigmentos, principalmente la clorofila (Knipling, 1970). 

El Pico verde aproximadamente 0,56 μm. La vegetación refleja más luz en la banda 

verde, lo que le da su color característico. 
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Figura 20 

Espectro de reflectancia de la vegetación 

 

Nota. Firma espectral extraída de los 100 puntos aleatorios de la cobertura de 

bofedal. Fuente: Propia. 

En el infrarrojo cercano 0,7 a 1,65 μm. En esta región, la reflectancia es alta 

debido a la estructura interna de las hojas (mesófilo esponjoso), que dispersa la luz. 

Este comportamiento es una de las características más distintivas de la vegetación 

sana (Pamuji et al., 2023). La reflectancia en la longitud de onda 1,65 a 2,5 μm 

disminuye debido a la absorción de agua contenida en las hojas. 

Las variaciones entre las curvas pueden interpretarse como diferencias en la 

densidad foliar, contenido de clorofila, estrés hídrico, la curva verde representa el 

comportamiento espectral promedio de la vegetación en las distintas longitudes de 

onda, facilitando la comparación entre las muestras. 
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Figura 21 

Perdida de cobertura de glaciares en la Cordillera del Barroso 

 

Nota. Series multianuales de retroceso glaciar en la Cordillera del Barroso. Fuente: 

Propia. 
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La Figura 21 ilustra los mapas multitemporales de la Cordillera del Barroso entre 

1986 y 2022, los cuales muestran un retroceso sostenido de la cobertura glaciar, que 

en 1986 ocupaba una extensión considerable y ha ido disminuyendo 

progresivamente en las décadas posteriores, alcanzando su mínima expresión en 

2022. Este proceso ha dado lugar a la formación de nuevos cuerpos de agua en 

algunos sectores, lo que evidencia la aparición de lagunas de origen glaciar 

producto del deshielo, aunque su crecimiento ha sido localizado. En cuanto a los 

bofedales, estos se mantienen relativamente estables a lo largo del tiempo, con una 

ligera tendencia a la expansión en años recientes, probablemente como resultado de 

la redistribución hídrica asociada a la pérdida de masa glaciar. En conjunto, la 

dinámica observada refleja un cambio significativo en la cobertura de la alta 

montaña, caracterizado por la reducción de glaciares y la presencia creciente de 

bofedales y cuerpos de agua, lo que evidencia la influencia del cambio climático en 

los ecosistemas altoandinos de Tacna. 

5.1.3. Exactitud de las metodologías en mapeo de coberturas 

La validación de los mapas anuales de glaciares, lagos de origen glaciar y 

bofedales a lo largo de los años de estudio (1986, 2001, 2012, 2018 y 2022) se 

muestra en el Anexo 4; se consideró un muestreo aleatorio de 384 puntos en el área 

de estudio, tomando en cuenta un nivel de confianza del 95 %, una distribución 

normal (Z = 1.96), una proporción de aciertos (p = 95 %) y un error máximo 

tolerable (e = 1.4 %). La revisión de cada punto fue realizada con el software QGIS 
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y el plugin de evaluación de exactitud de mapas temáticos AcATaMa (Mas et al., 

2014), a partir de la cual se generó la matriz de error. 

El 50 % de los puntos aleatorios se seleccionaron dentro de la capa de 

referencia de glaciares, lagos y bofedales. La otra mitad de los puntos se seleccionó 

dentro del área total de estudio. Este enfoque se adoptó con el objetivo de equilibrar 

las muestras de validación de los mapas anuales, como se muestra en la Figura 22. 

Figura 22 

Visualización de puntos sorteados aleatoriamente 

 

Nota. 384 puntos aleatorios para validación de mapas anuales de cobertura de 

glaciar, lagos y bofedales. Fuente: Propia.  

La Figura 23 representa la exactitud temática de los mapas anuales 

generados, mostró buenas concordancias entre los mapas clasificados de cada año 

y las imágenes de referencia utilizadas. La clase de glaciar y bofedal reportaron los 
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valores más bajos de exactitud de usuario de 0,78 y 0,80 para el año del 2001, 

respectivamente. 

Figura 23 

Precisión usuario de los mapas multianuales  

 

Nota. Precisión de mapas de cobertura de exactitud de usuario. Fuente: Propia.  

Por otro lado, en la Figura 24 describe los valores más bajos de exactitud de 

productor se reportaron en la clase de agua y glaciar con 0,78 y 0,80 para el año 

2001 y en la clase de glaciar con 0,80 para el año 2022.  

Figura 24 

Precisión productor de los mapas multianuales 

 

Nota. Precisión de mapas de cobertura de exactitud de productor. Fuente: Propia.  
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La Figura 25 describe el índice de Kappa con valores superiores al 0,83 de 

precisión, según  (Llactayo et al., 2013), estos valores representan resultados casi 

perfectos. A su vez la OA reportaron valores superiores al 0,87, siendo estos 

considerados como aceptables. 

Figura 25 

Índice Kappa de los mapas multianuales 

 

Nota. Precisión general e índice Kappa de mapas multianuales. Fuente: Propia.  

5.2.      Resultados del segundo objetivo 

5.2.1.   Transformaciones históricas de cobertura glaciar, lagos y bofedales 

La Figura 26 describe cómo han cambiado diferentes variables relacionadas 

con el área a lo largo del tiempo en los glaciares, lagos y bofedales. Las líneas de 

regresión ayudan a visualizar la tendencia de los datos, mientras que las bandas de 

confianza del 95 % indican la variabilidad y la certeza de estas tendencias, Los 

datos muestran una tendencia negativa en el caso de los glaciares y una tendencia 

positiva en los bofedales y lagunas de origen glaciar.  
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Figura 26 

Regresión de deming de clases de coberturas 

 

Nota. (a) Regresión de cobertura glaciar, (b) regresión de cobertura de lagos y (c) 

regresión de cobertura de bofedales del área de estudio. Fuente: Propia. 

La Figura 27 describe el área cubierta por glaciares mediante una tendencia 

polinómica compleja que indica variaciones en la superficie a lo largo del tiempo. 

A partir de las fluctuaciones y la forma de la curva, se observa que hubo períodos 

de disminución y aumento en la superficie glaciar, pero se mantiene una tendencia 

negativa. 

En el área cubierta por lagos, se observa una tendencia fluctuante en la 

superficie de los lagos, con una ligera disminución en algunos períodos, pero 
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también mantiene una tendencia positiva. En el caso de los bofedales, al igual que 

en los glaciares, los bofedales también muestran una variabilidad considerable en 

su área a lo largo del tiempo, manteniendo una tendencia positiva. 

Estudios multitemporales realizados por otros investigadores en la 

Cordillera Blanca, indican que la reducción de los glaciares contribuye al 

incremento del nivel de agua en los bofedales, lo que podría estar generando su 

expansión (Polk et al., 2017).Por ello, se podría afirmar que existe una correlación 

inversa entre el retroceso glaciar y el aumento de cobertura de bofedal. 

Figura 27 

Evolución temporal de coberturas 

 

Nota. Las ecuaciones polinómicas de sexto grado proporcionan una mejor 

representación de las tendencias complejas y no lineales observadas. Fuente: 

Propia. 
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La Figura 28 resume la superficie de las clases de cobertura para los años 

de estudio (1986, 2001, 2012, 2018 y 2022). El análisis espacio temporal muestra 

que la clase de glaciar disminuyo progresivamente en los en los últimos 36 años de 

44,7 km2 en el año 1986 a 7,4 km2 en el año 2022 haciendo un total de 6,4 km2 de 

pérdida de su superficie, este dato subraya la significativa disminución de los 

glaciares. La superficie de los cuerpos de agua (lagos) aumentó aproximadamente 

de 3 km2 a 4,4 km2 haciendo un total de 1,4 km2 entre 1986 y 2022, esto indica una 

expansión de la superficie de los lagos en ese período, este aumento puede deberse 

a varios factores, incluyendo cambios en los patrones de precipitación, y otras 

influencias ambientales. 

Figura 28 

Superficie de cobertura multitemporal 

 

Nota. Variaciones de áreas multitemporales de coberturas de uso de suelo. Fuente: 

Propia. 
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La superficie de los bofedales aumentó aproximadamente de 5,7 km² a 12,1 

km², lo que representa un incremento de 6,4 km² entre 1986 y 2022. Este 

significativo incremento podría estar relacionado con la acelerada pérdida de 

cobertura glaciar, así como con diversos factores ambientales, tales como cambios 

en los patrones de precipitación. 

La Figura 29 describe la distribución de la frecuencia absoluta de 

elevaciones en metros sobre el nivel del mar (m s. n. m.) para la cobertura glaciar 

en distintos años (1986, 2001, 2012, 2018 y 2022). En el año 1986, se observa una 

concentración significativa de elevaciones en los rangos entre 4950 m s. n. m. y 

5750 m s. n. m., lo que podría indicar estabilidad glaciar en esos niveles de altitud. 

La frecuencia más alta sugiere que estas elevaciones eran predominantes. 

En el año 2001, se observa una reducción en la superficie glaciar, con 

valores de píxeles menores en comparación con el año 1986, lo que sugiere el inicio 

de una tendencia de pérdida glaciar. A pesar de esta disminución, las elevaciones 

predominantes de la cobertura glaciar se mantuvieron similares a las de 1986. 

Para el año 2012, la pérdida glaciar se vuelve más pronunciada, 

evidenciándose la completa desaparición de la cobertura glaciar en elevaciones de 

4950 m s. n. m., con un ascenso en la cota mínima de presencia de hielo hasta los 

5000 m s. n. m. Este periodo presenta una reducción aproximada de 50 metros en 

la elevación. 
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En 2018, la pérdida de superficie glaciar se aceleró considerablemente, 

evidenciándose una reducción notable en los píxeles en comparación con los años 

anteriores. No obstante, aún se observa una masa de cobertura de hielo a 

elevaciones inferiores a los 4900 m s. n. m. Este fenómeno podría estar influenciado 

por diversos factores climáticos recientes, como las variaciones en las temperaturas 

globales y los cambios en los patrones de precipitación, los cuales impactan 

directamente en la acumulación y el derretimiento de la masa glaciar. 

La curva correspondiente al año 2022 revela una tendencia alarmante en el 

contexto general de la pérdida de cobertura glaciar. Esta curva se destaca en el 

gráfico debido a su frecuencia absoluta considerablemente menor en comparación 

con los años anteriores, lo que indica una reducción significativa en la extensión 

glaciar. Además, las elevaciones inferiores alcanzaron los 5150 m s. n. m., lo que 

representa una disminución aproximada de 200 metros en comparación con los 

valores registrados en 1986. 

La reducción de la superficie glaciar es más pronunciada en las elevaciones 

más bajas, lo que sugiere que las áreas glaciares situadas a menores altitudes son 

las primeras en ser afectadas por el calentamiento y el derretimiento(Cao et al., 

2019; Ganyushkin et al., 2023; Thompson et al., 2021). Esta tendencia refleja el 

impacto significativo del cambio climático y subraya la importancia de monitorear 

y analizar estos cambios para comprender mejor los procesos naturales y 

antropogénicos que afectan el paisaje. 
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Figura 29 

Cambio de cobertura de glaciares en altitudes 

 

Nota. Perdida de área de los glaciares con el aumento de la altitud. Fuente: Propia. 

La Figura 30 describe cómo se distribuyen los píxeles según su orientación 

(aspecto) en grados. El aspecto está dividido en intervalos de 22,5 grados, que 

corresponden a diferentes direcciones: Norte, Noreste, Este, Sureste, Sur, Suroeste, 

Oeste y Noroeste. En los histogramas se observa que la mayor cantidad de píxeles 

con pérdida glaciar se concentra en orientaciones este, noroeste y sureste, lo que 

indica que estas laderas son más vulnerables al retroceso de glaciares debido a su 

mayor exposición a la radiación solar directa en las primeras horas del día. En 

contraste, las orientaciones oeste presentan una menor pérdida relativa, lo que 

sugiere que la menor radiación incidente y las condiciones más frías favorecen la 

persistencia del hielo en esas zonas. 
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Figura 30 

Pérdida multianual de cobertura glaciar en orientaciones 

 

Nota. Evolución de la pérdida de cobertura de área glaciar (a, b, c, d, e y f) (1986, 

2001, 2012, 2018, 2020 y 2022). En diferentes orientaciones de paisaje. Fuente: 

Propia. 

La Figura 31 presenta la disminución del área glaciar en función de las 

orientaciones polares. El análisis correspondiente al año 1986 muestra que la 

cobertura glaciar era insignificante en las orientaciones norte y este, mientras que 

en las orientaciones sur y oeste se registraba una mayor acumulación, alcanzando 

un total de 44,7 km². 

Para el año 2001, se evidenció un retroceso acelerado, con una reducción 

del 6,4 km2 en la superficie glaciar en comparación con 1986. Este retroceso fue 

total en las orientaciones norte y leve en la orientación este. En los años posteriores, 
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la pérdida de superficie glaciar continuó de manera gradual, alcanzando 5.7 km2 de 

disminución total para el año 2012. 

Figura 31 

Diagrama polar 

 

Nota. Evolución de la pérdida de cobertura glaciar según sus orientaciones polares. 

Fuente: Propia. 

El análisis del año 2018 reveló un retroceso mucho más acelerado, con una 

pérdida de 10,1 km² en comparación con 2012. En este periodo, los glaciares 

desaparecieron completamente en las orientaciones oeste, concentrándose 

únicamente en la orientación sur. 

Finalmente, para el año 2022, se observó una pérdida drástica de 15,1 km² 

de la superficie glaciar en comparación con 2018, con la desaparición total en todas 

las orientaciones, quedando únicamente remanentes puntuales en la orientación sur. 
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En términos generales, la cobertura glaciar ha experimentado una 

disminución drástica en su extensión desde 1986 hasta 2022. Las orientaciones 

norte y este han registrado una pérdida total de cobertura, mientras que en las 

orientaciones sur y oeste persisten acumulaciones residuales de hielo. 

La Figura 32 describe la superficie de ganancia y pérdida por cobertura 

según datos históricos, y revela que, en los periodos 1986-2001, la superficie de la 

clase bofedales (BO) mantuvo el mayor cambio neto (92,04 %), seguido por los 

cuerpos de agua (CA) (30,96 %) y glaciar (GL) (14,42 %), con ganancias de 106,29 

%, 38,91 % y 16,63 %, respectivamente. 

En el segundo periodo (2001-2012), el mayor cambio neto se dio en la clase 

BO (19,52 %), GL (15,18 %) y CA (8,13 %), con ganancias de 11,80 %, 11,11 % 

y 7,67 %, respectivamente. En el tercer periodo (2012-2022), las clases GL y BO 

reportaron los mayores cambios netos, con 77,17 % y 39,15 %, y las ganancias 

fueron 0,37 % y 55,96 %. 

En el primer periodo, las clases GL, BO y CA reportaron pérdidas en sus 

superficies entre 7,95 % y 31,05 %. Esto podría estar relacionado con el cambio 

climático y con el hecho de encontrarse en una zona árida con una precipitación 

anual acumulada de 400 mm (Rau et al., 2017). En el segundo y tercer periodo, los 

patrones se repiten en las clases GL, con pérdidas de superficies de hasta 77,54 %. 

Para el caso de los CA y BO, esto podría estar relacionado con la dinámica de la 

cobertura de glaciares. 
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Figura 32 

Ganancias y pérdidas históricas de cambio de cobertura y uso del suelo 

  

Nota. Análisis por periodo de ganancia y pérdida observados de LULC. Fuente: 

Propia 

5.3.      Resultados del tercer objetivo 

5.3.1. Evaluación de variables predictoras espaciales 

Se obtuvieron las variables espaciales predictoras de altitud, aspecto, 

curvatura horizontal, curvatura vertical, sombra de relieve y pendiente, las cuales 
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se presentan en la Figura 33. La Figura 34 presenta las relaciones entre seis 

variables topográficas. En la diagonal se observan histogramas que revelan la 

distribución de cada variable, permitiendo detectar sesgos o multimodalidad. Fuera 

de la diagonal, los diagramas de dispersión presentan relaciones bivariadas con 

líneas de regresión y bandas de confianza, mientras que en la parte superior se 

indican los coeficientes de correlación de Pearson, que cuantifican la fuerza y la 

dirección de las relaciones lineales. 

La variable altitud muestra correlaciones muy bajas con todas las demás 

(máximo r = 0,22 con la curvatura horizontal), lo que sugiere que no tiene una 

relación lineal significativa con el resto. Aspecto también presenta correlaciones 

débiles, posiblemente por su naturaleza circular. Las variables de curvatura 

horizontal, sombra y curvatura vertical tienen correlaciones moderadas entre sí (r ≈ 

0,48), lo que indica una posible estructura común, como zonas con vegetación densa 

o relieve específico. La pendiente no se correlaciona con la altitud (r = 0,00), lo que 

sugiere que la inclinación del terreno no depende directamente de la elevación en 

este conjunto de datos. 
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Figura 33 

Variables explicativas adoptadas en este estudio 

 

Nota.  Variables de entrada de componente espacial para predecir. a) Altitud b) 

Aspecto c) Curvatura Horizontal d) Curvatura Vertical e) Sombra de relieve f) 

Pendiente. Fuente: Propia. 
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Figura 34 

Correlación de variables predictoras 

 

Nota.  Regresión lineal de las variables predictoras. Fuente: Propia.  

5.3.2. Modelado del potencial de transición  

El modelado del potencial de transición en MOLUSCE produjo estadísticas 

de cambio de área y una matriz de probabilidad de transición para el área de estudio. 

Los resultados se adjuntan en (Anexo 5), los valores muestran disminución 

porcentual de la cobertura glaciar de 1,73 % entre 2012 y 2022. En contraste hubo 

mayor ganancia para la clase de bofedales en 0,22 %, así mismo la clase de cuerpos 

de agua incremento ligeramente con un 0,007 % y la clase de otras cuberturas tuvo 
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un incremento de 1,49 % respectivamente. A su vez, la matriz de probabilidad de 

transición también reveló que la clase de bofedal y cuerpos de agua fueron las más 

estables y mantuvieron su estado durante el período de análisis 2012-2022, 

reportando una probabilidad de cambio de 0,84, y 0,94.  

5.3.3. Modelo de validación de escenario futuro 

La Figura 35 describe el modelo para la simulación utilizando los mapas de 

uso de suelo de 2001 y 2012 para predecir el mapa de uso de suelo de 2022. El 

resultado de la predicción fue el mapa simulado para el 2022 y se validó con el 

mapa clasificado del mismo año, reportando una precisión de 84%. 

Figura 35 

Precisión de la validación 

 

Nota. Validación entre mapa predicho y mapa observado del año 2022. Fuente: 

Propia. 

El modelo MOLUSCE permitió realizar una comparación de ambos mapas. 

Para la predicción al 2032 y 2042, se utilizó un total de 4 000 puntos de muestreo 

estratificado y una vecindad de 3x3 para el proceso de aprendizaje de RNA. Se 
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utilizaron las siguientes entradas para personalizar el modelo. Tasa de aprendizaje 

de 0,001 impulsos de 0,05 y 100 iteraciones máximas y 10 capas ocultas. El 

coeficiente Kappa general logrado después de 100 iteraciones en MOLUSCE fue 

72% según  (Llactayo et al., 2013)  se considera la precisión considerable ver Figura 

36. 

Figura 36 

Curva de aprendizaje de la red neuronal 

 

Nota. Curva de aprendizaje de la red neuronal para la predicción al 2032 y 2042. 

Fuente: Propia. 

5.3.4. Estimación de los cambios futuros de cobertura 

La Figura 37 ilustra una disminución en la extensión glaciar y una 

redistribución de los bofedales y cuerpos de agua, lo que evidencia 
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transformaciones en los sistemas glaciares debido a los efectos del cambio climático 

y sus implicaciones en los servicios ecosistémicos de la zona. 

Figura 37 

Escenarios futuros de cambio de cobertura y uso del suelo 

 

Nota. Proyección de cambios en glaciares, bofedales y cuerpos de agua. Fuente: 

Propia. 

La Figura 38 y el Anexo 3 describen las métricas de ganancia y pérdida 

correspondientes a cada categoría de cobertura terrestre, obtenidas a partir de los 

datos predichos mediante el modelo, destacando los patrones de transformación 

más significativos a lo largo del período de estudio. En el período (2022-2032), la 

clase GL muestra una disminución significativa de superficie del 47,51%, mientras 

que la clase BO experimenta un incremento del 42,87%. Este escenario se repite en 

el período 2032-2042, con la pérdida adicional de la clase GL del 29,64% y un 
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aumento del 40,18% en la clase BO. Asimismo, en el escenario del período 

observado y predicho (1986-2042) se observa una drástica reducción del 93,24% 

en la superficie de GL, acompañada por un crecimiento notable del 272,83% en BO 

y del 69,38% en CA. Estos resultados proporcionan una base sólida para evaluar 

los impactos potenciales de dichos cambios y para diseñar estrategias de gestión 

sostenible de los recursos naturales. 

Figura 38 

Ganancias y pérdidas proyectados de cobertura y uso del suelo 

 

Nota. Análisis por periodo de ganancia y pérdida proyectados de LULC. Fuente: 

Propia. 
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 La Figura 39 ilustra la estimación de los cambios futuros en la superficie 

de los glaciares e indica que para el año 2032 esta será de 4,03 km², mientras que 

para 2042 disminuirá a 3,07 km², lo que representa una reducción total de 0,96 km². 

En cuanto a los bofedales, se proyecta un incremento significativo: para 2032 su 

superficie aumentará a 15,47 km² y continuará creciendo hasta alcanzar un aumento 

acumulado de 18,80 km² en 2042. Por otro lado, los cuerpos de agua mostrarán un 

ligero incremento, pasando a tener una superficie de 4,52 km² en 2032 y alcanzando 

4,63 km² en 2042. 

Estos cambios reflejan un panorama de transformación en los ecosistemas 

debido al impacto de factores como el cambio climático. La reducción de los 

glaciares podría tener repercusiones en la disponibilidad de recursos hídricos, 

mientras que el crecimiento de los bofedales y cuerpos de agua sugiere 

modificaciones en los patrones de humedad y almacenamiento hídrico. Estos datos 

subrayan la necesidad de implementar estrategias de gestión sostenible para mitigar 

los efectos adversos y aprovechar los cambios de manera beneficiosa. 
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Figura 39 

Superficie de tendencias múltiples 

 

Nota. Superficie en kilómetros cuadrados del retroceso glaciar y crecimiento de 

cuerpos de agua y bofedales. Fuente: Propia. 

En la Figura 40 ilustra el diagrama polar que muestra la pérdida de cobertura 

glaciar por orientaciones. Destaca una marcada orientación andina de noroeste a 

sureste, correspondiente al divortium aquarum, que divide al noreste la unidad 

hidrográfica del Atlántico y al sur la unidad hidrográfica del Pacífico. En esta última 

se encuentran las nacientes de la cuenca del río Caplina, que fluye 

predominantemente en dirección noreste-suroeste hasta su desembocadura en el 

Océano Pacífico. 

El río Caplina se origina por la precipitación y el deshielo de los nevados de 

Achacollo, Huancune, Fraile, Chupiquiña y la Cordillera del Barroso. Según el 

gráfico, la orientación noreste muestra una disminución en la cobertura glaciar de 

2032 a 2042, lo que sugiere una pérdida de masa glaciar que podría reducir el flujo 
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hídrico hacia el río Caplina, afectando su caudal, especialmente en temporadas de 

sequía, al disminuir el aporte de las quebradas y ríos tributarios nacidos en los 

nevados de esta Cordillera. 

Figura 40 

Comparación proyectada en diagrama polar (2032–2042) 

 

Nota. Perdida de cobertura Glaciar por orientaciones proyectadas. Fuente: Propia. 

Históricamente, el río Caplina ha sido susceptible a inundaciones 

repentinas, especialmente durante períodos de lluvias (Vilcanqui-Alarcón et al., 

2022). Las precipitaciones excepcionales provocan un incremento en los caudales 

de las quebradas principales de la cuenca. Los ríos Caplina y Uchusuma que 

confluyen detrás del cuartel Tarapacá, activan el río Seco, el cauce atraviesa los 
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distritos de Gregorio Albarracín y Los palos desembocan en el Balneario Los Palos 

y desemboca en el Océano Pacifico. 
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Conclusiones 

• El análisis multitemporal evidenció una transformación sustancial en los 

ecosistemas de la Cordillera del Barroso, caracterizada por un retroceso 

drástico de los glaciares y un crecimiento progresivo de bofedales y cuerpos 

de agua en los últimos 36 años. El modelo predictivo basado en autómatas 

celulares proyecta que esta tendencia continuará, estimando una reducción 

glaciar superior al 90 % hacia 2042 y un incremento considerable en 

bofedales y lagunas, lo que confirma el marcado impacto del cambio 

climático en la dinámica ambiental de la zona. 

• La clasificación multitemporal permitió delimitar tres clases principales de 

cobertura: glaciares, bofedales y cuerpos de agua. Los resultados muestran 

que los glaciares disminuyeron de 44,7 km² en 1986 a 7,4 km² en 2022, 

mientras que los bofedales y cuerpos de agua incrementaron sus áreas en 6,4 

km² y 1,4 km², respectivamente. La validación de la clasificación reflejó una 

precisión mayor al 83 %, lo cual evidencia una concordancia muy alta 

adecuada para el análisis. 

• La dinámica de cambio evidenció una reducción sostenida de glaciares, con 

una pérdida más marcada en elevaciones bajas y en orientaciones este, noreste 

y sureste, donde los glaciares prácticamente desaparecieron. Paralelamente, 

se observó un crecimiento progresivo de bofedales y cuerpos de agua, lo que 
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demuestra un proceso de transformación ecosistémica influenciada por el 

retroceso glaciar y las variaciones climáticas. 

• El modelamiento con MOLUSCE proyecta que, hacia 2042, la cobertura 

glaciar se reducirá en un 93,24 %, mientras que los bofedales crecerán en un 

272,83 % y los cuerpos de agua en un 69,38 %. Estos resultados permiten 

anticipar la intensificación de los cambios ambientales en la Cordillera del 

Barroso y resaltan la necesidad de medidas de adaptación y gestión sostenible 

de los recursos hídricos. 
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Recomendaciones 

• Se recomienda la implementación de políticas de conservación y restauración 

en áreas clave, promoviendo prácticas sostenibles que favorezcan la 

resiliencia de estos ecosistemas ante los efectos del cambio climático. 

• La implementación de modelos predictivos, como los utilizados en este 

estudio, debe ser incorporada a las políticas de gestión territorial y ambiental. 

Las proyecciones de cambios en la cobertura glaciar y los ecosistemas 

asociados proporcionan información valiosa para planificar el uso del suelo 

de manera sostenible y anticipar futuros desafíos ambientales. 

• Dado que el cambio climático está jugando un papel central en la 

transformación de los ecosistemas de alta montaña, se recomienda intensificar 

la investigación local sobre los impactos climáticos específicos de la región, 

con el objetivo de desarrollar estrategias adaptativas para mitigar los efectos 

negativos y aprovechar las oportunidades emergentes, como el crecimiento 

de los bofedales. 

• Se deben implementar programas de educación y sensibilización sobre el 

cambio climático, su impacto en los ecosistemas de alta montaña y la 

importancia de la conservación de los recursos hídricos. Estos programas 

pueden incluir tanto a la población local como a los actores clave del sector 

público y privado, para garantizar la colaboración y el entendimiento de la 

situación. 
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ANEXO  I. Matriz de Consistencia 

Definición del Problema Objetivos Hipótesis Variables Indicadores 

Metodología 
Problema general Objetivo General: Hipótesis General 

Variable 

Dependiente 
Indicador (VD) 

¿Cómo puede el uso de datos 

satelitales, mediante técnicas de 

teledetección, análisis 

multitemporales y modelos 

predictivos como los autómatas 

celulares, mejorar la precisión en 

la reconstrucción y proyección de 

la dinámica de glaciares, bofedales 

y lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, Tacna? 

Realizar un análisis 

multitemporal de glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares, 

y desarrollar un modelo 

predictivo basado en 

autómatas celulares para 

proyectar su evolución futura 

en la Cordillera del Barroso, 

Tacna. 

La integración de análisis 

multitemporales de datos 

satelitales, aplicando técnicas 

avanzadas de teledetección y 

modelado mediante autómatas 

celulares, permite proyectar de 

forma precisa y eficiente la 

evolución futura de los glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, Tacna. 

Precisión en la 

reconstrucción y 

proyección de la 

dinámica de 

glaciares, bofedales 

y lagunas glaciares. 

• Coeficiente Kappa de 

validación. 

• Error de omisión y 

comisión. 

• Matriz de confusión. 

• Mapas temáticos 

Tipo de investigación 

• Aplicada 

 

Nivel: 

• Descriptivo 

• Predictiva 

 

Método: 

• Descriptivo 

• Explicativo 

• Predictivo 

 

Población: 

Glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares de la Cordillera del 

Barroso, Tacna. 

 

Muestra: 

Coberturas derivadas de 

imágenes satelitales Landsat 

correspondientes a los años 

1985 Y 2022. 

 

Técnicas: 

• Teledetección y análisis 

geoespacial (SIG). 

 

• Modelado predictivo basado 

en autómatas celulares. 

 

Instrumentos: 

• QGIS 3.28.15 

• Google Earth Engine 

• Python 3.14.0 

Problemas específicos Objetivos específicos Hipótesis Específica 
Variable 

Independiente 
Indicador (VI) 

• ¿Cuál es la cobertura actual de 

glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del 

Barroso, y cómo puede ser 

clasificada con precisión mediante 

técnicas de teledetección y análisis 

SIG? 

• ¿Cómo ha cambiado la cobertura 

de glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del 

Barroso a lo largo del tiempo, y 

qué patrones de transformación 

pueden identificarse mediante 

análisis multitemporales? 

• ¿Qué grado de precisión y 

confiabilidad presentan los 

modelos predictivos, basados en 

autómatas celulares, al proyectar 

escenarios futuros de pérdida o 

transformación de estos 

ecosistemas? 

• Identificar y clasificar la 

cobertura de glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares 

mediante imágenes satelitales 

y técnicas de teledetección en 

SIG, evaluando la precisión de 

la clasificación en la 

Cordillera del Barroso, Tacna. 

• Analizar la dinámica de 

cambio de cobertura en los 

glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del 

Barroso, Tacna. 

• Desarrollar un modelo 

predictivo basado en 

Autómatas Celulares para 

proyectar la evolución futura 

de los glaciares, bofedales y 

lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, Tacna. 

• El procesamiento de imágenes 

satelitales mediante técnicas de 

teledetección y análisis 

geoespacial en sistemas de 

información geográfica (SIG) 

permite identificar y clasificar con 

precisión la cobertura de glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, Tacna. 

• El análisis multitemporal de 

datos satelitales revela patrones 

significativos en la dinámica de 

cambio de cobertura de los 

glaciares, bofedales y lagunas 

glaciares en la Cordillera del 

Barroso, Tacna. 

• Un modelo predictivo basado en 

autómatas celulares es capaz de 

simular de manera efectiva la 

evolución futura de los glaciares, 

bofedales y lagunas glaciares en la 

Cordillera del Barroso, Tacna. 

• Análisis 

multitemporal de 

datos satelitales. 

 

• Técnicas de 

teledetección y SIG. 

 

• Modelos 

predictivos 

(Autómatas 

Celulares). 

• Años históricos 

analizados (1985-2022). 

• Cambios de cobertura 

áreas en (km y %). 

• Método de clasificación 

basado en umbrales 

(NDVI, NDSI, NDII y 

NDWI). 

• Variables topográficas: 

Altitud (m), pendiente (%) 

aspecto (°), sombra de 

relieve y curvatura 

(horizontal y vertical). 

• Escenario de extensión 

futura (años 2032, 2042).  
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ANEXO  II.  Tabla de resultados de superficie glaciar, bofedales y cuerpos de 

agua en (km2) en la Cordillera del Barroso 

 

Año Glaciar Variación Bofedal Variación Lagunas Variación 

1984 38,149  3,650  1,667  

1985 34,467 -3,682 3,795 0,146 2,143 0,476 

1986 44,642 10,175 5,700 1,904 3,013 0,870 

1987 4,103 -40,539 6,849 1,149 2,317 -0,696 

1988 4,011 -0,092 6,343 -0,506 2,979 0,662 

1989 25,749 21,738 5,052 -1,291 2,592 -0,387 

1990 17,817 -7,932 3,848 -1,205 2,109 -0,483 

1991 8,725 -9,092 1,773 -2,074 1,727 -0,382 

1992 0,472 -8,253 1,188 -0,585 1,269 -0,457 

1993 11,938 11,467 3,972 2,784 2,340 1,070 

1994 7,935 -4,003 6,777 2,805 2,808 0,468 

1995 1,912 -6,023 6,548 -0,230 2,151 -0,657 

1996 3,312 1,399 6,154 -0,393 2,510 0,359 

1997 33,340 30,028 6,004 -0,150 4,180 1,670 

1998 2,027 -31,312 7,751 1,748 3,681 -0,499 

1999 30,536 28,508 8,974 1,223 2,997 -0,684 

2000 22,592 -7,943 5,337 -3,638 3,646 0,649 

2001 38,272 15,680 10,879 5,543 3,970 0,324 

2002 31,558 -6,714 11,878 0,999 4,033 0,063 

2003 18,504 -13,054 9,106 -2,772 3,468 -0,565 

2004 5,613 -12,891 8,407 -0,699 3,232 -0,236 

2005 5,119 -0,494 6,886 -1,521 3,572 0,340 

2006 16,582 11,463 7,862 0,976 4,214 0,642 

2007 5,368 -11,215 7,742 -0,120 3,710 -0,504 

2008 2,255 -3,113 6,853 -0,889 3,487 -0,223 

2009 6,125 3,870 6,173 -0,680 3,288 -0,199 

2010 1,861 -4,264 12,771 6,599 2,625 -0,663 

2011 15,552 13,691 6,901 -5,871 3,785 1,160 

2012 32,631 17,080 8,759 1,859 4,301 0,516 

2013 11,561 -21,070 14,609 5,849 4,315 0,014 

2014 0,253 -11,308 10,974 -3,635 2,959 -1,356 

2015 19,884 19,631 14,216 3,242 4,399 1,440 

2016 1,515 -18,369 13,601 -0,616 3,629 -0,770 

2017 12,576 11,061 11,962 -1,638 4,247 0,618 

2018 22,482 9,905 12,309 0,346 4,267 0,020 

2019 3,953 -18,529 13,538 1,229 4,263 -0,004 

2020 14,114 10,161 16,157 2,619 4,756 0,493 

2021 9,666 -4,448 14,019 -2,138 4,635 -0,121 

2022 7,413 -2,253 12,067 -1,953 4,394 -0,241 
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ANEXO  III. Matriz de probabilidad de transición, período 2012-2022, para la 

predicción al 2042 

Nota. Elaborado en el software QGIS, plugin MOLUSCE
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ANEXO  IV. Matriz de tabulación cruzada, tasa de cambios para las cuatro clases en los cinco períodos de análisis 

observados 

1986  
2001 

Total 2001 

 (Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1383,19 6,17 7,47 1,16 1398,00 0,00 1,06 2,13 0,01 2,12 

Bofedales (BO) 0,82 4,98 0,00 0,01 5,81 4,45 14,24 120,53 92,04 28,49 

Glaciar (GL) 13,94 0,00 30,99 0,01 44,95 -1,03 31,05 47,68 14,42 33,27 

Cuerpo de agua (CA) 0,23 0,00 0,00 2,80 3,04 1,81 7,95 46,86 30,96 15,91 

Total 1986 (Km2) 1398,19 11,15 38,47 3,99 1451,79      

Ganancia (Gj) % 1,07 106,29 16,63 38,91       

 

2001  
2012 

Total 2012 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1393,47 1,314 2,963 0,40 1398,15 0,04 0,33 1,22 0,55 0,67 

Bofedales (BO) 3,49 7,65 0,00 0,00 11,14 -1,44 31,32 43,12 19,52 23,60 

Glaciar (GL) 8,78 0,00 29,80 0,04 38,62 -1,09 22,85 30,52 15,18 15,34 

Cuerpo de agua (CA) 0,12 0,00 0,00 3,87 3,99 0,52 2,98 14,10 8,13 5,97 

Total 2001 (Km2) 1405,86 8,96 32,76 4,31 1451,89      

Ganancia (Gj) % 0,89 11,80 7,67 11,11       
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2012  
2022 

Total 2022 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1400,25 5,00 0,11 0,31 1405,67 0,10 0,39 2,31 1,54 0,77 

Bofedales (BO) 1,50 7,43 0,00 0,00 8,93 2,23 16,80 72,76 39,15 33,61 

Glaciar (GL) 25,32 0,00 7,35 0,05 32,72 -9,38 77,54 77,90 77,17 0,73 

Cuerpo de agua (CA) 0,23 0,00 0,01 4,06 4,30 0,19 5,54 13,96 2,89 11,08 

Total 2012 (Km2) 1;427,30 12,43 7,47 4,42 1451,62      

Ganancia (Gj) % 1,92 55,96 0,37 8,42       

 

1986  
2022 

Total 1990 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1388,45 7,85 0,10 1,49 1397,89 0,14 0,68 3,46 2,10 1,35 

Bofedales (BO) 1,27 4,52 0,00 0,01 5,80 5,17 22,17 157,44 113,09 44,35 

Glaciar (GL) 37,35 0,00 7,36 0,12 44,83 -11,26 83,58 83,82 83,33 0,49 

Cuerpo de agua (CA) 0,23 0,00 0,01 2,80 3,04 2,53 7,84 61,23 45,55 15,68 

Total 1986 (Km2) 1427,31 12,37 7,47 4,42 1451,57      

Ganancia (Gj) % 2,78 135,27 0,25 53,39       
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 ANEXO  V. Matriz de tabulación cruzada, tasa de cambios para las cuatro clases en los tres períodos de análisis 

predichos 

2022  
2032 

Total 2032 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1421,95 5,31 0,12 0,33 1427,70 0,00 0,40 0,78 0,03 0,75 

Bofedales (BO) 1,55 10,83 0,00 0,00 12,38 1,78 12,51 55,39 30,36 25,03 

Glaciar (GL) 3,56 0,00 3,98 0,05 7,58 -4,01 47,51 49,14 45,87 3,27 

Cuerpo de agua (CA) 0,23 0,00 0,01 4,19 4,42 0,21 5,29 13,70 3,12 10,58 

Total 2022 (Km2) 1427,28 16,14 4,10 4,56 1452,08      

Ganancia (Gj) % 0,37 42,87 1,64 8,41       

 

2032  
2042 

Total 2042 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1420,53 6,51 0,19 0,61 1427,84 -0,01 0,51 0,83 0,20 0,63 

Bofedales (BO) 2,81 13,40 0,00 0,00 16,21 1,38 17,32 57,50 22,85 34,65 

Glaciar (GL) 1,24 0,00 2,94 0,00 4,18 -1,89 29,64 34,40 24,89 9,51 

Cuerpo de agua (CA) 0,47 0,00 0,01 4,10 4,58 0,19 10,48 23,83 2,86 20,97 

Total 2032 (Km2) 1425,04 19,91 3,14 4,71 1452,81      

Ganancia (Gj) % 0,32 40,18 4,76 13,35       
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1986  
2042 

Total 2042 

(Km2) 

Tasa de 

cambio 

Perdida Cambio total 

(Ct) 

Cambio neto 

(Cn) 

Intercambio 

(Int)  (Li) 

OT BO GL CA  % 

Otros (OT) 1380,75 16,00 0,11 1,92 1398,77 0,12 1,29 4,44 1,86 2,58 

Bofedales (BO) 2,02 3,84 0,00 0,01 5,87 8,46 34,63 307,47 238,20 69,27 

Glaciar (GL) 41,63 0,00 3,03 0,18 44,84 -16,24 93,24 93,49 93,00 0,49 

Cuerpo de agua (CA) 0,44 0,00 0,01 2,60 3,05 2,96 14,57 83,95 54,81 29,14 

Total 1986 (Km2) 1424,83 19,84 3,14 4,72 1452,53      

Ganancia (Gj) % 3,15 272,83 0,25 69,38       
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ANEXO  VI. Evaluación de la precisión del LULC 1986-2022 

AÑO LULC OT BO GL CA Total 
Exactitud 

usuario 

Error 

comisión 

Coeficiente 

Kappa 

1986 

Otros (OT) 139 0 2 3 144 0,97 0,03 

0,94 

Bofedales (BO) 6 93 0 1 100 0,93 0,07 

Glaciar (GL) 1 0 97 2 100 0,97 0,03 

Cuerpo de agua (CA) 2 0 0 38 40 0,95 0,05 

Total 148 93 99 44 384     

Exactitud productor 0,94 1,00 0,98 0,86       

Error omisión 0,06 0,00 0,02 0,14       

Precisión global 0,97 

2001 

Otros (OT) 159 19 17 2 197 0,81 0,19 

0,83 

Bofedales (BO) 2 78 1 0 81 0,96 0,04 

Glaciar (GL) 1 0 66 0 67 0,99 0,01 

Cuerpo de agua (CA) 2 0 0 37 39 0,95 0,05 

Total 164 97 84 39 384      

Exactitud productor 0,97 0,80 0,79 0,95       

Error omisión 0,03 0,20 0,21 0,05       

Precisión global 0,89 

2012 

Otros (OT) 169 9 4 2 184 0,92 0,08 

0,92 

Bofedales (BO) 4 56 0 0 60 0,93 0,07 

Glaciar (GL) 1 0 79 0 80 0,99 0,01 

Cuerpo de agua (CA) 1 0 0 59 60 0,98 0,02 

Total 175 65 83 61 384     

Exactitud productor 0,97 0,86 0,95 0,97       

Error omisión 0,03 0,14 0,05 0,03       

Precisión global 0,92 

2022 

Otros (OT) 133 20 1 0 154 0,86 0,14 

0,90 

Bofedales (BO) 1 89 0 0 90 0,99 0,01 

Glaciar (GL) 3 1 76 0 80 0,95 0,05 

Cuerpo de agua (CA) 1 0 1 58 60 0,97 0,03 

Total 138 110 78 58 384     

Exactitud productor 0,96 0,81 0,97 1,00       

Error omisión 0,04 0,19 0,03 0,00       

Precisión global 0,87 
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ANEXO  VII. Mapa de ubicación del área de investigación 

 

Nota. El mapa fue elaborado en el software ArcGIS, con datos proporcionados por GEE. 
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ANEXO  VIII. Retroceso glaciar en la codillera del Barroso 

 

Nota. El mapa fue elaborado en el software ArcGIS, con datos proporcionados por GEE
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