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Resumen
En este trabajo reportamos la detección de posibles zonas de deserti�cación a través de la serie y mapa
de tendencia del NDVI y VCI del sensor AVHRR de la serie de satélites NOAA para el periodo de 1982
a 2019. Los datos utilizados fueron adquiridos del portal de CLASS/NOAA, de nivel 1b, tienen una
resolución espacial de 1 km y temporal de 12 horas. Se ha desarrollado algoritmos de procesamiento para
estimar el NDVI y VCI mensual. Se identi�caron siete posibles zonas de deserti�cación elaborando series
y mapas de tendencia decadal del VCI, en las cuales, cinco zonas se localizaron en la región costera,
especí�camente en los límites de zonas agrícolas, donde, las zonas de mayor tendencia decadal negativa
fueron Piura (-0.29 dec−1), Chiclayo (-0.36 dec−1) y Chicama (-0.27 dec−1) durante el periodo de 1997
a 2006 mientras que, en la región selva, la mayor tendencia negativa se registró en Huepetuhe, distrito
de Madre de Dios con valor de -0.25 dec−1 en el periodo de 2007 a 2018. Se propone que, entre las
posibles zonas deserti�cadas, las zonas en la región costera (Piura, Chiclayo, Chicama, Pisco y Majes)
fueron generados por la agricultura intensiva mientras que, la posible deserti�cación de las zonas de
Pucallpa y Huepetuhe fueron por la expansión urbana.
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Detection of possible deserti�ed areas using series and trend map of NDVI

estimated by AVHRR sensor from NOAA satellites (1982-2019)

Abstract
In this research we report the detection of possible deserti�cation zones through the series and trend
map of NDVI and VCI from the AVHRR sensor of the NOAA satellite series for the period from 1982
to 2019. The data used were acquired from the CLASS/NOAA portal, level 1b, have a spatial resolution
of 1 km and temporal resolution of 12 hours. Processing algorithms were developed to estimate monthly
NDVI and VCI. Seven possible deserti�cation zones were identi�ed by elaborating series and decadal
trend maps of the VCI, in which �ve zones were located in the coastal region, speci�cally in the limits
of agricultural zones, where the zones with the highest negative decadal trend were Piura (-0.29 dec−1),
Chiclayo (-0.36 dec−1) and Chicama (-0.27 dec−1) during the period from 1997 to 2006 while, in the
jungle region, the highest negative trend was recorded in Huepetuhe, district of Madre de Dios with a
value of -0.25 dec−1 in the period from 2007 to 2018. It is proposed that, among the possible deserti�ed
areas, the areas in the coastal region (Piura, Chiclayo, Chicama, Pisco and Majes) were generated by
intensive agriculture while, the possible deserti�cation of the areas of Pucallpa and Huepetuhe were
generated by urban expansion.
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1. Introducción

La deserti�cación es un proceso de degradación del
suelo causado por las variaciones climáticas ó activida-
des humanas en zonas áridas, semiáridas y subhúmedas
secas, en las cuales, el suelo pierde su capacidad regene-
rativa. En sentido estricto, se re�ere al proceso de cambio
ambiental de regiones no desérticas a desérticas debido
a actividades antropológicas cuando se trata de ecosiste-
mas frágiles [1] y se trata fundamentalmente de un pro-
blema antropogénico que tiene su origen en una presión
excesiva sobre el suelo y no en la expansión gradual del
desierto [2].

Los métodos como encuestas estadísticas y modelos
de simulación fueron utilizados con mayor frecuencia pa-
ra la vigilancia temprana de la deserti�cación antes de la
década de 70 del siglo 20 [3]. Desde el decenio de 1970, la
deserti�cación ha sido monitoreada mediante técnica de
sensoramiento remoto [4]. En la década de 1980, se ha re-
conocido el índice de vegetación NDVI (Normalized Dif-

ference Vegetation Index ) como un parámetro biofísico
importante que representa el estado de la vegetación y se
ha convertido en el principal indicador para determinar
la dinámica de la deserti�cación [5], [6], [7]. Los datos del
sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radio-

meter) de la serie de satélites NOAA (National Oceanic
and Atmospheric Administration) han sido demostrado
que es capaz de monitorear la dinámica del cambio de
cubertura vegetal a escala global [8]. Los grandes pro-
yectos internacionales tales como IGBP (International
Geosphere-Biosphere Programme), IGAC (International
Global Atmospheric Chemistry Project) y GCTE (Global
Change and Terrestrial Ecosystems) utilizan las imáge-
nes de AVHRR como la principal fuente de datos. En
nivel global, en el año 1997, IGBP completó la primera
colección de los datos del NDVI de 1km de resolución
espacial a nivel global [9]. Asimismo, en las regiones de
Canadá, norte de Estados Unidos, Groenlandia y Pata-
gonia han construido la información histórica del NDVI
del AVHRR/NOAA para su territorio nacional corres-
pondiente [10], [11]. Gaitán indicó que el NDVI es el me-
jor predictor de los atributos del ecosistema a través de
un análisis estadístico de los índices de vegetación en la
región Patagonia [12].

En el Perú, desde el 2000, se viene preparando la base
de datos del NDVI (1980-2001) a través de la calibración
radiométrica usando los datos de nivel crudo y de nivel
1b del sensor AVHRR para detectar la distribución de
vegetación en el territorio peruano [13], en la cual, los da-
tos fueron obtenidos de distintas fuentes como IMARPE
(Instituto del Mar del Perú), INPE (Instituto Nacional

de Pesquisas Espaciais) y SAA (Satellite Active Archi-

ve) de la NOAA. Con los datos mensuales del NDVI y
los índices ENOS (El Niño y la Oscilación Sur), se pro-
puso un modelo de predicción del inicio de la sequía en

la costa norte del Perú a través de la técnica de regresión
múltiple [14]. A partir del 2012, se relacionaba los índi-
ces de vegetación con la sequía y la deserti�cación en las
investigaciones [15], [16], [17], [18], [19].

En este trabajo, se utilizó la metodología del procesa-
miento de los datos de nivel 1b de AVHRR para estimar
los índices del NDVI y VCI (Vegetation Condition Index )
mensual [20], [21], y el uso de la técnica de tendencia pa-
ra la detección de posibles zonas de deserti�cación para
el periodo de 1982 a 2019 [22].

1.1. Fundamento teórico

La calibración radiométrica para los canales 1, 2 y 3a
del AVHRR consiste en establecer una relación lineal en-

tre
πI

F
, el factor de re�ectancia de la esfera de integración

en laboratorio y la señal digital C del sensor AVHRR [23]:

πI

F
= a+ bC (1)

donde, I es la radiancia de la esfera de integración
(Wm−2sr−1) y F es la irradiancia espectral del Sol ex-
traterrestre (Wm−2sr−1), C está representada por el nú-
mero de recuentos. En la calibración de los canales 3b, 4
y 5 se utilizan la relación no lineal entre la radiancia y el
conteo grá�co:

NE = a0 + a1CE + a2C
2
E (2)

donde, NE es la radiancia espectral cuya unidad es
mW/(m2srcm−1), CE es el número digital en 10 bits. a0
, a1 y a2 son coe�cientes de calibración para cada canal
térmico. La temperatura del cuerpo negro equivalente TE
está dada por la siguiente ecuación:

TE =

c2νc

ln[1+
c1ν

3
c

NE
]
−A

B
(3)

donde, c1 y c2 son las constantes, c1 = 1.191 Ö 10−5

mW/(m2srcm−4) y c2 = 1.439 cm K, νc es el número de
ondas, A y B son los coe�cientes de corrección para cada
canal [23].

El módulo de la corrección atmosférica QUAC (Quick
Atmospheric Correction) del software ENVI fue utiliza-
do para los canales 1 y 2 del AVHRR, y se basa en la
ecuación de radiancia estándar:

ρTOA(λ) = A(λ) +
B(λ)

1− S(λ) ·Mρ(λ)
· ρ(λ) + (4)

C(λ)

1− S(λ) ·Mρ(λ)
·Mρ(λ)

donde, ρTOA es la re�ectancia espectral (radiancia
normalizada por el componente normal de la super�cie
del �ujo del Sol) registrada por el sensor; ρ es la re�ectan-
cia del objeto en la super�cie;Mρ es el valor promedio de
la re�ectancia de los objetos vecinos; S es el albedo pla-
netario de la atmósfera de la Tierra. Los términos A(λ),
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B(λ) y C(λ) representan los caminos de viaje de la ra-
diación en la atmósfera [24]. A(λ): cantidad de radiación
no re�ejada por el objeto sin embargo es registrada por
el sensor a través del scattering y absorción en la atmós-
fera; B(λ): radiación del Sol re�ejada por objeto en la
super�cie y registrada por sensor; C(λ): cantidad de ra-
diación re�ejada por los objetos vecinos y registrada por
sensor (Figura 1). Para los objetos oscuros en la super�-
cie de la Tierra (vegetación, agua o suelo oscuro), el S(λ)
es muy pequeño, y cuando los objetos de la imagen están
intercalados de manera bastante uniforme, el valor Mρ

es constante ó cuando la visibilidad es alta, la ec. (5) se
reduce a la ec. (5):

ρTOA(λ) = A(λ) +B(λ) · ρ(λ) + C(λ) ·Mρ(λ) (5)

donde, se considera que 1/B es la pendiente y (A +
Mρ) como el intercepto, y la desviación estándar espec-
tral, ρTOA se expresa por la ec. (6):

σρTOA(λ) = B(λ) · σρ(λ) (6)

El intercepto (A(λ) + C(λ)Mρ) no contribuye a la
desviación estándar por ser una constante en mayoría de
los casos, de lo contrario, el algoritmo dividirá la escena
en partes más pequeñas hasta que se cumplen los su-
puestos, es decir, se considera como un desplazamiento
común para todos los píxeles de la imagen. En el módulo
QUAC/ENVI, la pendiente 1/B está dado por la ec. ():

1

B
=

< ρend >lib
< (ρTOA − C (λ) ρpromedio) >end

(7)

donde, < ρend >lib es el promedio de la re�ectancia
espectral de pixeles que representan un sólo objeto y cu-
yas �rmas han sido registrados en la librería espectral del
modelo, < (ρTOA − C(λ)ρpromedio) >end es el promedio
de la re�ectancia de los subpíxeles observado por el sen-
sor. En la navegación del satélite, el vector de posición
del satélite en la órbita consiste en resolver la ecuación
de Kepler:

Me = E − e sinE (8)

donde,Me es la anomalía media, E es la anomalía ex-
céntrica y e es la excentricidad, los parámetros orbitales
son obtenidos mediante boletines de la órbita. General-
mente se utiliza el método de Newton para resolver la
ecuación:

Ei+1 = Ei −
Ei − e sinEi −Me

1− e cosEi
(9)

donde, se asigna un factor de tolerancia para compa-

rar con la razón
Ei − esinEi −Me

1− ecosEi
, hasta que la razón

tenga un valor inferior al valor de tolerancia [25]. Cuando
se determina el vector de posición del satélite en la órbi-
ta, se lo transforma al sistema coordenado de la Tierra.

Figura 1: Los tres caminos de la radiación del Sol (adaptado
de [24]).

Pearson y Miller observaron la diferencia de �rmas es-
pectrales de los suelos seco, húmedo y pasto luego propu-
sieron el Índice RVI (Ratio Vegetation Index ) para cuan-
ti�car estado de crecimiento de la vegetación [26] y se
expresa por la ec.(10):

RV I =
RefNIR
RefRED

(10)

donde, y RefNIR y RefRED son re�ectancias corres-
pondientes a los canales 2 y 1 respectivamente para el
sensor AVHRR. Para la vegetación verde densa, a medi-
da que la RefRED se aproxima a cero, el valor de RVI
aumenta sin límite. Por lo tanto, el RVI es sumamen-
te sensible al cambio de vegetación durante la época de
máximo crecimiento y no es sensible cuando la cobertura
vegetal es dispersa [27]. En el 1974, Rouse propuso una
fórmula para normalizar el RVI que denomina el ND-
VI [20] expresada por la ec.(11):

NDV I =
RV I − 1

RV I + 1
=
RefNIR −RefRED
RefNIR +RefRED

(11)

El VCI (Vegetation Condition Index) fue propuesto
por Kogan [21] que normalize el NDVI del i-ésimo mes
en la serie histórica del mismo mes como se expresa en
ec. (12):

V CIi,j =
NDV Ii,j −NDV Ii,min
NDV Ii,max −NDV Ii,min

(12)

donde, V CIi,j y NDV Ii,j representan el valor del
i-ésimo mes y j-ésimo año del VCI y NDVI respectiva-
mente, NDV Ii,min y NDV Ii,max representan el valor
mínimo y máximo del i-ésimo mes para el periodo de
estudio. El VCI basado en los datos de AHVRR ha si-
do ampliamente aceptado por su idoneidad para evaluar
una serie de parámetros de estimación de índices de ve-
getación [28].

La prueba no paramétrica de MK (Mann y Kendall)
determina si había una tendencia positiva o negativa de
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la serie del NDVI para el periodo de estudio con su signi-
�cación estadística [29], [30]. El estadístico S de prueba
de MK se expresa por la ecuación (13):

S=

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

f (NDVIj −NDVIi) (13)

donde, n es el número de meses del NDVI, NDV Ij y
NDV Ii son el i-ésimo y el j-ésimo valor de la serie (j >i)
respectivamente, la función de signo f(NDV Ij - NDV Ii)
está dado por la ecuación (14):

f (NDVIj −NDVIi) =


+1, si : NDV Ij −NDV Ii > 0
0, si : NDV Ij −NDV Ii = 0
−1, si : NDV Ij −NDV Ii < 0

(14)
Para una serie de n meses, se determinarán un total

de
n(n− 1)

2
valores de la función de signo, si n ≤ 10, el

valor de S se encuentra en la tabla de probabilidad para
MK [31] y cuya relación con el estadístico Z:

Z =
S

n(n−1)
2

(15)

En caso general (n>10), se calcula la varianza de S:

V ar(S)=
1

18
[n(n− 1)(2n+5)−

m∑
i=1

ti (ti − 1) (2ti + 5)]

(16)
donde, m es número de grupos con valores idénticos,

ti es número de valores iguales en el i-ésimo grupo, si los
valores no se repiten en el grupo, entonces, los ti=1 y

la varianza Var(S) se simpli�ca a
n(n− 1)(2n+ 5)

18
. El

estadístico ZS de la prueba normal estándar está dado
por la ecuación (17):

ZS =


S−1√
V ar(S))

, si : S > 0

0, si : S = 0
S−1√
V ar(S))

, si : S < 0
(17)

Los valores positivos de ZS indican las tendencias po-
sitivas, mientras los valores negativos evidencian las ten-
dencias negativas.

1.2. Área de estudio

El área de estudio comprende todo el territorio pe-
ruano (-81.5 a -68 longitud y -3.2 a -18.5 latitud), que se
encuentran el punto extremo norte en la vaguada del río
Putumayo en Güepi (00◦01

′
48

′′
S y 75◦10

′
29

′′
O); el pun-

to extremo sur en el punto de la Concordia (18◦21
′
08

′′
S

y 70◦22
′
39

′′
O); el punto extremo este en la con�uencia

del río Heath con el río Madre de Dios (12◦30
′
11

′′
S y

68◦39
′
27

′′
O); el punto extremo oeste en la punta Pa-

riñas (04◦40
′
45

′′
S y 81◦19

′
35

′′
O). La cordillera central

atraviesa el Perú de sur a norte con una altitud mayor a
4000 m que divide el Perú en dos regiones de baja altitud
(<500 m): costa y selva (Figura 2).

Figura 2: Área de estudio: Perú-América Sur. La imagen
muestra el modelo de elevación digital del Perú con sus altu-
ras, costeras, andinas y amazonia empleando el modelo Etopo
2022 de 15o de arcosegundos de resolución espacial. (Fuente:
https://www.ncei.noaa.gov/maps/grid-extract/).

2. Materiales y métodos

2.1. Datos utilizados

Se recolectaron 15988 imágenes de los sensores
AVHRR/2 y /3 a bordo de la serie de satélites NOAA
para el periodo de estudio (Figura 3). La mayor parte de
datos utilizados en este trabajo provienen de los satéli-
tes NOAA-09, -11, -14, -16, -18 y -19 que tienen mayor
estabilidad y consistencia entre ellos. La estructura de
los datos del AVHRR/3 contienen tres partes: ARS (Ar-
chive Retrieval System) en ascii, tiene un tamaño de 512
bytes, en la cual se describen informaciones primarias ta-
les como nombre del archivo, ubicación de la estación de
recepción, fecha de creación de los datos y otros; Hea-
der Record tiene un tamaño de 15872 bytes y registra el
tiempo de barrido y los parámetros orbitales del satélite;
Data Record tiene un tamaño de 15872 x N bytes (N =

https://www.ncei.noaa.gov/maps/grid-extract/
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número de �las de la matriz de datos, número de colum-
nas = 2048) que registran los datos crudos en formato
binario de 10 bits entre los bytes 1265 y 14928 como se
muestra en la Figura 4 [32].

Figura 3: Número de imágenes utilizadas por año y por sa-
télite.

Figura 4: Estructura de un archivo LAC del sensor
AVHRR/3 (adaptado de Goodrum) [33].

2.2. Metodología

La Figura 5 muestra el diagrama de �ujo del pro-
cesamiento del AVHRR, donde, se realizó el cálculo de
re�ectancia de un pixel como ejemplo (Tabla 1), donde,
los coe�cientes de calibración están almacenados en ar-
chivo cabecero, para los canales 1, 2 y 3a tenemos dos
coe�cientes (a, b) para cada uno como se muestra en la
ec. (1), y de las ecs. (2) y (3) observamos que son seis co-
e�cientes (a0, a1, a2, νc, A y B) que participan el cálculo
de los canales 3b, 4 y 5 los coe�cientes son 3. El cálculo
�nal muestra resultados obtenidos usando el lenguaje de
programación IDL y el software ENVI (celdas en color
oscuro), se obtuvo los mismos valores (% Re�ectancia)
para los canales 1 y 2, y una ligera diferencia de tempe-
ratura (en grados Kelvin) en los canales 4 y 5 (en grados
Kelvin), para el canal 3b, la diferencia fue de tres grados
Kelvin.

Figura 5: Diagrama de dispersión de temperatura estimada
por IDL y ENVI.

Se realizó diagramas de dispersión para estos tres ca-
nales eligiendo un área de 50 x 50 pixeles de suelo (Figura
6a), mar (Figura 6b) y nubes (Figura 6c). Se observó una
relación lineal de temperatura estimada por ambos mé-
todos con muy alta correlación para cada canal espectral,
donde los puntos se aproximan a la línea de identidad.
Así mismo, la variación de temperatura distinta para los
tipos de pixel, para el suelo, la temperatura de un área
de 2500 km2 varía de 289 a 311K, para el mar, esta va-
riación es mínima en el mar (290∼296K) y máxima en
las nubes (215∼302K).

Se calcularán y ordenarán los NDVI mensual para el
periodo de enero del 1982 a abril del 2019 en orden de
tiempo. Se calculará la serie de tiempo y su tendencia
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Datos de entrada Cálculo Cálculo �nal

Canal DN Coe�cientes de calibración

1
Si DN >497.5 Si DN ≤ 497.5 % Re�ectancia

DN a b a b IDL ENVI

165 -2.118 0.05448 -55.25 0.1607 6.8712 6.8712

2
Si DN >500.3 Si DN ≤ 500.3
a b a b

133 -2.474 0.06379 -65.6 0.19 6.01007 6.01007

CE a0 a1 a2 NE νc A B
TE

IDL ENVI

3b 700 2.815 -0.00284 0.00 0.827 2670 -1.678 1.002643 307.655 304.331
4 380 187.349 -0.207 1.98x10−5 111.382 928.9 -0.540 1.0001468 299.589 298.515
5 405 211.865 -0.225 1.16x10−5 122.475 831.9 -0.361 1.001088 296.098 295.434

Tabla 1: Ejemplo del cálculo de un mismo pixel para cada canal espectral.

para los pixeles que tienen la idéntica posición de cada
imagen mensual, los resultados se mostrarán en forma
de mapa y de serie. Como se ilustra en la Figura 7, se
obtuvo una serie de tendencia de -0.02 por década con
un p-valor de 0.000, que representa una tendencia decre-
ciente estadísticamente signi�cativa durante el periodo
de estudio. Por otro lado, se observa que no existe infor-
mación disponible entre los periodos de 1982-1985, 1991
y 1995 debido a algunas fallas de los satélites correspon-
dientes (NOAA-7, -8 y -13).

3. Resultados y discusión

La serie de tiempo del NDVI mensual del Perú y de las
tres regiones de costa, sierra y selva muestran un patrón
similar con una tendencia decadal ligeramente positiva
(Figura 8). Para todo el litoral (Figura 8a), se observa
que, el incremento del DNVI fue de manera progresiva
en tres periodos: del 1986 al 1994, del 1995 al 2001, y del
2002 al 2018, en la cual, para el periodo de 2002 a 2018,
la serie se muestra una periodicidad más notable que en
otros dos periodos, el mismo comportamiento también
se ilustran en la región de selva (Figura 8d), la cual re-
presenta un mayor rango de variación (+0.2 a +0.8 por
década) del NDVI y un mayor incremento (+0.14 dec−1).

El menor incremento (+0.05 dec−1) fue registrado en
la región de costa (Figura 8b), y en sierra se muestra cla-
ramente la variabilidad periódica durante toda la serie
(Figura 8c). Se obtuvo un error no mayor a ±0.01 pa-
ra las series consolidando las tendencias positivas para el
periodo de estudio. La Figura 9a muestra el promedio del
NDVI para el periodo 1986-2018, en la cual, se evidenció
las tres regiones (vector rojo): en la región costera, los
valores del NDVI son bajos (NDVI<0.3), en la sierra, el
rango está entre 0.3 a 0.5 y en la selva, los valores son

más altos (NDVI>0.5).

Figura 6: Diagrama de dispersión de temperatura estimada
por IDL y ENVI.
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Figura 7: Secuencia del cálculo de la tendencia del NDVI.

La Figura 9b muestra la desviación estándar del ND-
VI estimada para el mismo periodo, y Figura 9c, mapa de
ecorregiones, elaborado por Brack [33], al comparar am-
bas �guras, se observó las regiones con alta desviación
han sido en selva alta, páramo, bosque tropical pací�co,
norte y centro de las regiones de puna y serranía estepa-
ria, este de la costa norte del Perú, límite entre bosque
seco y selva alta. Asimismo, se observó un menor valor
de la desviación en la región costera con respecto a la
sierra y la selva que coincide con resultado de Rojas [14].

En el mapa de tendencia del NDVI (Figura 10a), las
zonas de color blanco son aquellos pixeles que no pre-
sentan ninguna tendencia signi�cativa estadísticamente
a través de la prueba de Mann-Kendall. Se registraron
tendencias ligeramente positivas (+0.05 dec−1) en la ma-
yoría del territorio, especí�camente, en la selva alta y pu-
na (+0.1 dec−1), mientras que, las tendencias negativas
fueron registrados en las zonas costeras y zonas de la sel-
va como se presentó en color verde. De manera similar,
se elaboró un mapa de tendencia del VCI (Figura 10b),
en la cual se evidenció las mismas regiones de tenden-
cias negativas: a) sur de ciudad de Piura, b) sur y este
de Chiclayo, c) Chicama, d) Pisco, e) distrito Majes de
Arequipa, f) ciudad de Pucallpa, g) distrito Huepetuhe
de Madre de dios. Estas siete regiones fueron propuestas
como posibles zonas de deserti�cación.

El área, la tendencia, el error y el p-valor de las posi-
bles zonas deserti�cadas se describen en la Tabla 2, don-
de, la tendencia del NDVI no fue signi�cativa en la zona
de sur de ciudad de Piura, mientras que, la tendencia
del VCI es signi�cativo con valor negativo para la mis-
ma zona. En las zonas del distrito de Majes de Arequipa
y Chicama se registraron mayores áreas con tendencias
negativas de los índices de vegetación (244 y 218 km2 res-
pectivamente), mientras que en la ciudad de Pucallpa, la
posible zona deserti�cada fue mucho menor (26 km2).

Figura 8: Serie de tiempo del NDVI mensual para todo el
periodo de estudio.

Las zonas de Piura, Chiclayo, Chicama, Pisco y Majes
se localizaron en los límites de zonas agrícolas, entre ellos,
en las dos zona de mayor tendencia negativa (Chiclayo
y Chicama) se registraron mayores áreas supuestamen-
te afectadas por deserti�cación y se observó mayor área
agrícola en ambas zonas, se concluye que, es posible que
la deserti�cación está presentada como una consecuencia
de la agricultura intensiva.

En las zonas de Pucallpa y Huepetuhe, la posible cau-
sa de la supuesta deserti�cación está relacionado más con
la expansión urbana.En Piura y Chiclayo se registraron
incrementos de VCI en periodo cortos (en meses) poste-
rior de los eventos de El Niño 1997-98, 2007 y El Niño
Costero 2017 mediante su serie de tendencia.

En la Figura se muestran las tendencias por tres eta-
pas: de 1986-1996, de 1997-2006 y de 2007-2018 (Figura
11). De 1986 a 1996, se registraron tendencias positivas
del VCI en las zonas de Piura, Pisco, Pucallpa y Huepe-
tuhe, donde los mayores valores fueron en la región de la
selva con Pucallpa de +0.11 dec−1 y Huepetuhe de +0.13
dec−1, mientras que, en las zonas de Chiclayo, Chicama
y Majes, las tendencias fueron ligeramente negativas con
valores que �uctúan entre -0.06 a -0.02 dec−1.

Sin embargo, de acuerdo de resultados de la prue-
ba MK, las tendencias no tienen signi�cado estadístico a
excepción de Huepetuhe (p-valor =0.012).
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Figura 9: (a) NDVI/AVHRR promedio, (b) desviación es-
tándar del NDVI/AVHRR para el periodo 1986-2018, (c) eco-
rregiones propuestas por Brack [33]. (Fuente: https://www.
geogpsperu.com).

De 1997 a 2006, las tendencias fueron signi�cativas
excepto la zona Huepetuhe que tuvo una tendencia po-
sitiva de +0.08 dec−1 y un p-valor de 0.173, en restos
zonas se presentaron tendencias negativas, en las cuales,
las mayor magnitudes se registraron en las zonas de Piura
(-0.29 dec−1), Chiclayo (-0.36 dec−1) y Chicama (-0.27
dec−1) indicando un posible proceso de deserti�cación.

Figura 10: Mapa de tendencia del (a) NDVI (dec−1), (b)
del VCI (dec−1) y (c) ecorregiones propuestas por Brack.

De 2007 a 2018, se registraron tendencias positivas
en las zonas de la costa mostrando un ligero proceso de
recuperación de área del NDVI, mientras que en las dos
zonas de la selva, se observó tendencias negativas, este
comportamiento supuestamente han sido por la expan-
sión urbana en Pucallpa y Madre de Dios, donde en la

https://www.geogpsperu.com
https://www.geogpsperu.com
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zona de Huepetuhe, la tendencia alcanzó a -0.25 dec−1.
En el mapeo del promedio de la tendencia del VCI por de-
partamentos se observa que, en la costa norte del Perú, la
tendencia del VCI ha sido de menor magnitud (de +0.07
a +0.08 dec−1), los departamentos de la costa tienen ten-
dencias no mayor a +0.09 dec−1 acepción de Arequipa y
Moquegua (+0.1 dec−1). En las regiones de sierra y sel-
va se registraron mayores tendencias positivas de +0.1 al
+0.12 dec−1 (Figura 12).

Figura 11: Serie de tendencia de las posibles zonas deserti-
�cadas por periodos.

4. Conclusiones

El uso de las imágenes AVHRR nos permite monito-
rear el cambio de cobertura vegetal con un periodo de
37 años, lo cual es adecuado para estudiar la tendencia
decanal de vegetación a escala regional.

De acuerdo de la serie mensual del NDVI, las tres re-
giones de costa, sierra, selva y todo territorio del Perú
muestran un patrón similar con una tendencia decadal
ligeramente positiva, donde, el incremento de la intensi-
dad del NDVI fue mayor en la selva (0.14 dec−1) y menor
en la costa (0.05 dec−1).

En las regiones de selva alta, páramo, bosque tropical
pací�co, límite norte y centro de las regiones de puna y
serranía esteparia, límite este de la costa norte del Pe-
rú, límite entre bosque seco y selva alta fueron de mayor
desviación estándar.

Las tendencias del NDVI y VCI nos permiten cono-
cer el estado de vegetación de periodo más reciente con
respecto a la serie histórica y pronosticar su comporta-
miento en los próximos meses. De acuerdo de la serie y
el mapa de tendencia por departamentos, la región costa
(de Tumbes a ICA) es de menor tendencia del VCI, en la
cual, los departamentos de costa norte tienen un valores
mínimos de la tendencia (de +0.07 a +0.08 dec−1).

Figura 12: Mapa de tendencia por departamentos.

En general, se presentó una tendencia positiva de la
intensidad de los índices de vegetación, sin embargo, se
observó zonas de área mucho menor que presentan ten-
dencias negativas. Estas zonas pueden ser detectadas fá-
cilmente con mapas de tendencia.
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Parámetro Zonas Área (km2) Tendencia Error p-valor (sig.)

NDVI (dec−1)

Sur de ciudad de Piura 130 +0.01 ±0.00 0.386
Sur y este de Chiclayo 163 -0.01 ±0.01 0.000

Chicama 218 -0.01 ±0.00 0.000
Pisco 58 -0.02 ±0.00 0.000

Majes de Arequipa 244 -0.02 ±0.00 0.000
Ciudad de Pucallpa 26 -0.01 ±0.01 0.000

Huepetuhe de Madre de dios 98 -0.01 ±0.01 0.000

VCI (dec−1)

Sur de ciudad de Piura 130 -0.07 ±0.01 0.000
Sur y este de Chiclayo 163 -0.10 ±0.01 0.000

Chicama 218 -0.11 ±0.01 0.000
Pisco 58 -0.08 ±0.01 0.000

Majes de Arequipa 244 -0.08 ±0.01 0.000
Ciudad de Pucallpa 26 -0.08 ±0.01 0.000

Huepetuhe de Madre de dios 98 -0.06 ±0.01 0.000

Tabla 2: Área, tendencia, error y p-valor de los índices de NDVI y VCI para las zonas identi�cadas como posibles
zonas de deserti�cación.

Las tendencias del NDVI de las posibles zonas de de-
serti�cadas tienen menor rango y magnitud (de -0.02 a
+0.01 dec−1) con respecto a las de VCI (de -0.11 a -
0.06 dec−1). Se observa un mayor contraste entre la zona
identi�cada y su alrededor en mapa de tendencia de VCI.
Se propone que, entre las posibles zonas deserti�cadas,
las zonas en la región costera (Piura, Chiclayo, Chicama,
Pisco y Majes) fueron generados por la agricultura inten-
siva mientras que, la posible deserti�cación de las zonas
de Pucallpa y Huepetuhe fueron por la expansión urba-
na. De acuerdo de las series de tendencias por periodo,

las zonas de la selva tienen comportamiento de tenden-
cias muy distinto a las de costa: En el periodo de 1986 a
1996, las zonas costeras muestran tendencias cercanas a
cero mientras que, en las zonas de la selva, las tendencias
son más notables (+0.11 y +0.13 dec−1), de 1997 a 2006,
se registró mayor tendencias negativas en la costa norte
(hasta -0.36 dec−1) mientras que, se registró tendencia
positiva en Huepetuhe, de 2007 a 2018, las tendencias en
las zonas costeras fueron positivas mientras que, se ob-
servó tendencias negativas en las dos zonas de la selva.
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