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RESUMEN

El sargazo pelagico, compuesto principalmente por las especies Sargassum natans y S.
fluitans, es una macroalga marina que, aunque desempefa un papel ecoldgico crucial en
mar abierto, puede causar graves problemas cuando se acumula en playas y aguas
litorales. Desde 2014, el caribe mexicano ha sido testigo de estos arribazones masivos de
sargazo, los cuales han afectado negativamente, provocando efectos adversos en los
ecosistemas costeros, la salud humana y la industria turistica, que es fundamental para
muchas economias de esta region.

Este trabajo presenta una metodologia completa para detectar sargazo utilizando imagenes
de una estacién de video monitoreo costero, demostrando su efectividad a través de
técnicas de Aprendizaje Automatico. Se emplearon tres métodos: Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) con kernel lineal y radial, Bosques Aleatorios (Random Forest) y una Red
Neuronal Artificial de Perceptron Multicapa (RNA MLP) para detectar sargazo en dos
medios: arena y en agua. Los resultados mostraron que en arena, el modelo RNA MLP fue
el mas efectivo, alcanzando valores de precisién mayores a 0.86. La deteccion de sargazo
en agua resultdé ser mas desafiante debido a la dificultad de distinguirlo del agua y los
reflejos solares en la misma. A pesar de estos retos, el modelo Random Forest mostroé el
mejor desempefio, con un valores de precisién mayores a 0.72.

Los resultados obtenidos se compararon con la deteccidon de sargazo en imagenes
satelitales Sentinel-2, utilizando los indices espectrales FAI (Floating Algae Index) y NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index). Se encontraron correlaciones positivas en la
deteccion de sargazo tanto en arena como en agua, siendo mas fuertes en este ultimo caso.
El NDVI mostré una mayor correlacién con las detecciones a partir de fotografias, lo cual
podria deberse a la sensibilidad del FAI a aguas turbias y poca profundidad, esto en el caso
del agua.

Que las detecciones tanto del sargazo en las fotografias como en las imagenes satelitales
se correlacionen, se invita a considerar la fusién de estos dos métodos en el futuro para
poder monitorear el sargazo. Esto permitira obtener medidas mas precisas de la cantidad de
sargazo en las playas, facilitando su monitoreo y comprensién, y ayudando a mitigar sus
efectos ecoldgicos, econdmicos y sociales en las costas.



INDICE

[ ] 0] 0 0 i
RESUMEN.......... o eiiiiriiscccsssnr s e s s s s s s s sssse e e e e s s s s s s mns e e e e e e ea s s ssnne e e e e eeessssnnnnneneeesanssnnnnnnennsnnns ii
1] 0] o =TTV iii
LISTA DE FIGURAS...... .ot ssrr s sssss s s s s s s ssmmn s s e s s s s amnn e e s e e e s s mmnn e e e e nnnans 1
LISTA DE TABLAS . .....cceeiiieiiicccsmrre e s s s s sss s ssssse s s e s s s s s sms s e e s s s s s s s s smnn s e e s e e sansssnnnnnnenssssnsnssnnnes 5
g R 1Vl T o1 U T o3 od [ ] 1T 7
LI S T o = o J RS 7
1.2 Problematica del sargazo €n MEXICO...........ciii i e 8

1.3 Deteccidn de sargazo con percepcCion remota.........cccceeveeeeiiiieiiiiciiie e 10
1.3.1 Limitaciones con las imagenes satelitales y los indices espectrales................ 10

1.4 Estado del arte deteccidon del Sargazo.............oooiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 12
1.4.1 Deteccion Basada en Aprendizaje AUtOMALICO.........ccoeeeiiiiiiiiiiiiieee e, 12

1.4.2 Uso de imagenes no satelitales.............ouueeeeiiiiiiieeeicici e 13

1.4.3 Limitaciones de los trabajos actuales.................oeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 14

1.5 Justificacion académica...........ooooeiiiiiiiiii 15

B0 = | VL 1 16
3. MARCO TEORICO.........coeureeurereeuseresasssesssesesssssseasssessasssesasssessssssesssssssasssssassssssasssensases 17
3.1 Video monitoreo en zonas COSEEras. ........ooiiiiiieii i 17

G T2 =Y (ot=T o Tor (o] o I (=11 4 (o] ¢- TR 18
3.2.1 Reflectancia espectral de la vegetacion.............cccuvviviiiiiiiiiiiiii e 18

3.2.2 INAICES @SPECIIAIES. ...ttt 21
3.2.2.1 indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)..........coocooveeeveencnn... 21
3.2.2.2 indice de algas flotantes (FAD.........c.oeoeeeeeee oo 22

3.5 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)..........cccuveereeeiiiiiiiiiiiie e 23
3.5.1 Aprendizaje SUPErVISAdO.........cooiveiiiiieeeeee e 23
3.5.1.1 El proceso de aprendizaje supervisado y sus metricas............cccccevunnnnns 24

3.5.1.2 Arboles de decision DINArios. ...........cccoveviveeeceeeeeeeeeee e 26

indice de impureza de Gini o indice GINI IMPUFity..........cocoeeeoviieeeeeeieeen 27

3.5.1.3 Arboles aleatorios 0 Random FOrest.............ccocevevieoreeveeeeeeeee s, 28

3.5.1.2 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)........cccuiiiiieiiiiiiiiiieeie 29

3.5.1.2.1 El truco de Kernels €n SVM...........cuvviiiiiiiiiiiiiiiieiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 31

e El kernel Funcion de base radial o RBF Radial Basis Function........... 32

o Kernel polinomial..........coouuiiiiii i 33

3.5.1.3 Redes NEUIONAIES. ...........uuuuiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e aees 34

3.5.1.3.1 Red neuronal Artificial Perceptron Multicapa............eeeveeeeieieeeeeneeee. 36

3.5.2 Aprendizaje No SUPEIVISAdO.........ccoeeiiiiieeieeeeeee e 37

3.5.2.1 AIgoritmo K-MEaNS.........uui e rnreanees 37

3.5.2.1.1 Método del COAO..... ... 38

3.5.2.1.2 Graficode silueta.............ooooiiiii e 39

3.5.3 Aprendizaje Semi-SUPErVISAAO. ..........uuuiuriiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeee e e e e e eeeeeeeeeeeeeees 40

3.5.4 Aprendizaje por refUerzZo..........cooooieiiiiiii e, 41

G T I == o T= To [ 1= o [T o] [ U 41



4. ZONA DE ESTUDIO......coiiiiiiiinisisisss s sssn s s s sas s san s sas s sssnn s ssnnsasas 43

5. DESCRIPCION DE LOS DATOS.... oottt s et s ensaennsaene s 44
5.1 Fotografias de las estaciones de video Monitoreo............ccccooveeeeiiiiiiii e 44
5.2 IMAgenes Satelitales. ..........oooii i 45

6. METODOLOGIA........cueeeieciieceeeeeeesceesses e e sss e s sss e s se e sas e sss e s sse s sae e sassessssessneassanans 46
6.1 Deteccion de sargazo en las imagenes satelitales mediante el calculo de indices
ESPECITAIES. ..o 47

6.2 Deteccion de sargazo en las fotografias de la estacion de video monitoreo costero....
47

6.2.1 Seleccidon de las fotografias..........c.uuueviiiiiiiiiiii e 47
6.2.1.1 Preprocesamiento de las fotografias de la EVMC............ccccoeviiinninnnnnnn, 49
6.2.1.1.1 Método del COO.......cceiiiiiiiiiiiee e 50
6.2.1.1.2 Grafico de Silueta.........ccccocii e 50
6.2.1.1.3 Exploracién de los grupos creados a partir de K-means................. 52
6.2.1.1.4 Creacion de una fotografia por dia.........cccuveeeeeiiiiiiiiii 54
6.2.2 Creacion del conjunto de datos entrenamiento y etiquetado..............coeeeeeeeeee. 55
6.2.3 Realizacion de mascaras para delimitar la region de interés.........cccccccceeee 57
6.2.3.1 Creacion de mascaras para la deteccion del sargazo en la Arena.......... 58
6.2.3.2 Creacion de mascaras para la deteccion del sargazo en el agua............ 58
6.2.4 Andlisis de caracteristicas para [0s modelos.............cccccceeiiiiiiiiiiiiie e, 58
6.2.5 Deteccidn del sargazo y creacidn de series de tiempo.........cccvvveeeiiviiviveennnnnnn. 59
6.3 Comparacion de las series de tiempo..........ccccooi 61
6.3.1 Medidas de similitud entre series de tiempo............oeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee, 62
6.3.1.1 Deformacion temporal dindmica...........cccoevvviiiiiii 62
6.3.2 Descomposicion de series de iempoO.........ccuuveiiiiiiiiiiiie e 63
6.3.3 Comparacion con registros anteriores.............cooeeeeeeiiieiiee e 64
7. RESULTADOS......cceeiiiiiiiissrrne s sssssss s s s s sssss s s s s e s s ssmmn s s e s s e s s s s mmnna s e s s ssnsssnnnnnnnnns 64
7.1 Analisis de caracteristicas importantes para la deteccion del sargazo con algoritmos
de Aprendizaje AUTOMALICO. .......ccoiiiiiiie e e e e e e 65
7.1.1 SArgazo €N @rENQ@......cceeeeiiiiiiiiieee e e e e et eee e e e e e e et r e e e e e e s e s nreeeeeeeeeaaannnnnneeeaaens 65
7.1.2 S@rgazo €N @QUA.......uuueeeiieeiiiiiiee e e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e 65
7.1.3 Analisis de las distribuciones de RGB y HSV de los diferentes elementos que
hay en las fotografias. ... e 66
7.2 Deteccion del sargazo en las imagenes del video monitoreo costero utilizando
algoritmos de Aprendizaje AUTOMALICO. ..........uuuuueiiiiiiiiiieie e e 68
7.2.1 Model0S SArgazo €N @rENQA...........uuuuuuuuennninnneeneeuneeeeeeeeeeeaeeaeesneeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 68
7.2.2 Model0os Sargazo €N @QUA.........ccceeeeeieeeeee e 71
7.3 Andlisis de series de tIeMPO........cuueiiiiiie e 74
7.3.2 Series de tiempo de la deteccion del sargazo en arena...................oeeeeeeeen. 76
7.3.2.1 Calculo de la correlacion...........oooo oo 77
L L0704 (=1F= Tt o] I er g1 <= To £- TR 79
7.3.2.2 Analisis visual de las series de tiempo.........cccccccvineiiiiinniiiis 80
7.3.2.3 Descomposicion de las series de tiempo...........ccooeeee 83
7.3.3 Series de tiempo de la deteccion del sargazo en agua..........ccoeeeveeevveveeeeeennnnnn. 84
7.3.3.1 Calculo de 1a correlacion...........oooo i 85



® COrrelaCion CrUZAA. ........oeee et 86

7.3.3.2 Analisis visual de las series de tiempo.........ccccceeeeiiiiiiiiiicicn e, 87

7.3.3.3 Descomposicion de las series de tiempo.........cooooeeiii 89

7.3.3.4 Deformacion temporal din@mica...........cooovvviiiiiiiiiii a0

7.3.4 Comparacion con registros anteriores...........ooouuuuiiiiiiee e 91

7.4 Limitaciones en la deteccion del sargazo en las fotografias................................ 93

8. DISCUSION Y CONCLUSIONES.........ccoceurreuceirnssesesessssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 95
8.1 Deteccion del sargazo en fotografias utilizando algoritmos de Aprendizaje

N1 o 4 11 o 95

8.1.1 SArgaz0 €N @rENQA.......cceeiiiieiieiiee ettt e e e e e e et e e e e e e e s ee e e e e e e e e e nnnreareaeeeeeaanne 95

8.1.2 SArgazo €N @QUA........uuiiiiiieiiiiiiie ettt e e e e e e e e s 95

8.1.3 Discusioén de la deteccidn en ambos MEtodos.............ueveeieeiiiiiiiiiiiiieeeen 96

8.2 Analisis de series de tiempo........ccccviiiiieiin e ————— 97

8.3 Ventajas y desventajas de imagenes satelitales y video monitoreo costero........... 98

8.4 Trabajo @ fULUIO........cc s e s 99

8.5 ConcClusion general.............cccimimiiiiiirr s —————————— 100

REFERENCIAS..........eteier i iissccsssss e s s s s ss s sssss e s s e s s s s smms s e e e e e s ss s s snnnnn e e e eesanssssnnnnneneessnnnn 101



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 Fotografia del sargazo (Fotografia tomada de “México ante el sargazo, Revista
de la Academia Mexicana de las Ciencias” 2020).

Figura 1.2 Mapa donde se observa el mar de sargazos, asi como el Gran Cinturéon de
Sargazo del Atlantico o GASB (Figura tomada de Lopez Miranda et al., 2021).

Figura 2.1 Diagrama del numero de publicaciones desde el 2016 al 2023, grafico tomado de
Lazcano et al., 2023.

Figura 3.1. Diagrama del espectro electromagnético con sus longitudes de onda y sus
frecuencias. Fuente: Khan Academy (https://es.khanacademy.org/...).

Figura 3.2 Diagrama de firmas espectrales de tres medios: vegetacion, suelo y agua.
Diagrama tomado de Govender et al., 2007.

Figura 3.3 Diagrama tomado de Pareek et al. 2017 en donde se muestran las firmas
espectrales de tres tipos de pigmentos, Carotenoides, Clorofila ay b.

Figura 3.4 Diagrama de reflectancia espectral del sargazo para cuatro estados diferentes
Fresco, mixto seco y descompuesto. Figura tomada de Chandler et al. (2023).

Figura 3.5 Diagrama de los tipos de nodos que conforman los arboles de decision.
Figura 3.6 Diagrama que ilustra el método Bagging.

Figura 3.7 Diagramas de a) Dos clases de observaciones se muestran en el grafico
mostradas como puntos azules y rojos, también se muestran posibles planos que las
dividen b) Imagen con los elementos del SVM: Hiperplano 6ptimo, positivo, negativo, el
margen maximo y los vectores de soporte.

Figura 3.8 Diagramas de los valores diferentes del parametro de la funcion de kernel radial.
Figura 3.9 llustracion de la estructura de una neurona usada en redes neuronales.

Figura 3.10. Grafica de dos funciones de activacion comunmente utilizadas en rojo se
muestra la funcién sigmoide y en azul ReLU.

Figura 3.11 Arquitectura de una red neuronal con su capa de entrada, capa de salida y dos
capas ocultas.

Figura 3.12. Ejemplo de tres clases diferentes agrupadas con el algoritmo K-means.

Figura 3.13 llustracién que ejemplifica los dos tipos de distancias que se necesitan para
calcular el coeficiente de silueta.



Figura 3.14. Representacion del espacio de color HSV en forma de cono. Hue (H) se mide
en grados (0°-360°), Value (V) corresponde a la altura y Saturacion (S) aumenta radialmente
hacia el borde del cono.

Figura 4.1 Mapa que muestra la zona de estudio.
Figura 5.1 Muestra de fotografia camara.

Figura 5.2 Imagen de a) ROl sargazo en arena b) ROI sargazo en agua, poligono creado en
la plataforma de Google Earth Engine.

Figura 6.1. Diagrama en donde se muestra todo el proceso de deteccién del sargazo.

Figura 6.2 Fotografias del mismo dia (10 de junio del 2016), se puede notar la gran
variaciéon de iluminacién y de caracteristicas de color en cada una.

Figura 6.3 Imagen de la izquierda muestra un ejemplo de una fotografia no éptima para la
deteccion del sargazo. La imagen de la derecha muestra condiciones de luz y color tales
que permiten diferenciar el sargazo de los elementos que lo rodean.

Figura 6.4 Diagrama que muestra el proceso de seleccién de fotografias con K-means
Figura 6.5 Grafico de distorsion vs Valores de K grupos, utilizando RGB HSV.

Figura 6.6 Distintos graficos de silueta con diferentes valores de K.

Figura 6.7 Ejemplo de fotografias de cada uno de los grupos generados por el K-means.

Figura 6.8 Diagramas de cajas de cada uno de los grupos creados con el K-means de cada
una de las caracteristicas de RGB y HSV.

Figura 6.9 Cantidad de fotografias de cada hora en el grupo nimero 2.

Figura 6.10 Fotografias promediadas, se ven algunos objetos borrosos, producto del
promedio.

Figura 6.11 Mascara de etiquetado.

Figura 6.12 Fotografia en la cual se muestran los dos medios en los cuales se encuentra el
sargazo.

Figura 6.13 Diagrama que muestra los conjuntos de entrenamiento y de prueba para los dos
medios: sargazo en arena y sargazo en agua.

Figura 6.14 Fotografias que ejemplifican el cambio de playa antes y después del huracan A)
Corresponde al 16 de febrero del 2018 (antes), B) Fotografia del 14 de noviembre del 2021
(después)

Figura 6.15 a) Imagen de la mascara para la deteccién de sargazo en agua, b) mascara
para la deteccion de sargazo en arena, antes del huracan, c) mascara para la deteccion de
sargazo de arena, después del huracan.



Figura 6.16 La mascara de agua se realiz6 a partir de la suma de mascaras de
entrenamiento.

Figura 6.17 El conjunto de datos se compone de 6 valores de color diferentes para poder
detectar el sargazo en las fotografias de cada pixel RGB y HSV.

Figura 6.18 Arquitectura de la red neuronal artificial de este trabajo.

Figura 6.19 Series de tiempo de las predicciones con RNA MLP para el sargazo en agua
normalizadas antes y después del filtro Savitzky-Golay.

Figura 7.1. Grafico de barras que muestra la importancia de cada una de las caracteristicas
para el modelo de sargazo arena, en el eje X se observa cada una de las caracteristicas y
en el eje Y su valor de reduccion de impureza de Gini.

Figura 7.2. Grafico de barras que muestra la importancia de cada una de las caracteristicas
para el modelo de sargazo de agua, en el eje X se observa cada una de las caracteristicas
y en el eje Y su valor de reduccién de Gini impurity.

Figura 7.3 Histogramas que muestran la distribucion de RGB de los principales elementos
de la foto: arena, sargazo seco y mojado, vegetacion y agua.

Figura 7.4 Histogramas que muestran la distribucion de HSV de los principales elementos
de la foto: Arena, sargazo seco y mojado, vegetacién y agua.

Figura 7.5 Grafico en donde se pueden visualizar las series de tiempo correspondientes a la
cantidad de sargazo detectado con cada uno de los modelos, estas series de tiempo ya se
encuentran suavizadas y normalizadas.

Figura 7.6 Predicciones de los distintos algoritmos de Aprendizaje Automatico, los pixeles
detectados como sargazo se encuentran coloreados en rojo.

Figura 7.7 Series de tiempo de los cuatro modelos de Aprendizaje Automatico entrenados,
donde cada uno de los puntos corresponde a la cantidad de pixeles de sargazo detectados.

Figura 7.8 Fotografias en las cuales es dificil detectar el sargazo en el agua.
Figura 7.9 Deteccion de sargazo en agua, con los cuatro modelos entrenados.

Figura 7.10 Grafico de puntos en donde el eje y corresponde a la cantidad de imagenes por
mes y el eje x a cada uno de los meses de nuestro periodo de estudio.

Figura 7.11 Diagramas de dispersion de las series de tiempo de las fotografias vs. los
indices espectrales asi como su recta ajustada en azul.

Figura 7.12 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo numero de datos. En este caso
son las series generadas a partir del promedio por mes.



Figura 7.13 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo numero de datos en este caso
son las series de tiempo en las cuales corresponden las fechas de la imagen satelital y la
fotografia.

Figura 7.14 Diagramas de correlacién cruzada, para las series de tiempo de sargazo en
arena.

Figura 7.15 Series de tiempo de fechas en comun, hasta arriba en azul esta la serie de
tiempo creada a partir de la densidad de pixeles detectados en las fotografias a partir de la
RNA MLP, en verde la serie de tiempo del promedio de NDVI y en rojo del promedio del FAI.

Figura 7.16 Algunas de las fotografias que muestran comportamientos contrarios en las
series de tiempo. Mientras las fotografias de la EVMC muestran grandes cantidades de
sargazo en la arena, los indices espectrales muestran lo contrario.

Figura 7.17 Fotografias en las cuales se detectd gran cantidad de sargazo, tanto en las
imagenes satelitales con los indices como en las fotografias de la EVMC. Del lado derecho
se encuentra la imagen original, en medio la imagen con la deteccion de sargazo en rojo y
del lado izquierdo su imagen satelital correspondiente.

Figura 7.18 Fotografia en la cual se detectd poca cantidad de sargazo en las tres series de
tiempo. Del lado izquierdo se muestra la imagen original, en medio la imagen con la
deteccion del sargazo en rojo, y del lado izquierdo su imagen satelital correspondiente.

Figura 7.19 Descomposicion de las series de tiempo sargazo en arena, se muestra la
tendencia, la estacionalidad y el residuo de RNA MLP, NDVIy FAI.

Figura 7.20 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo numero de datos. En este caso
son las series generadas a partir del promedio por mes.

Figura 7.21 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo numero de datos en este caso
son las series de tiempo en las cuales corresponden las fechas de la imagen satelital y la
fotografia.

Figura 7.22 Diagramas de correlacion cruzada, para las series de tiempo de sargazo en
agua.

Figura 7.23 Series de tiempo de fechas en comun, hasta arriba en azul esta la serie de
tiempo creada a partir de la densidad de pixeles detectados en las fotografias a partir de la
RF, en verde la serie de tiempo del promedio de NDVI y en rojo del promedio del FAL.

Figura 7.24 Fotografia VMC del 28/12/2018 del lado derecho con la imagen satelital
correspondiente del lado izquierdo.

Figura 7.25 Fotografias donde se registraron altas cantidades de sargazo, del lado derecho
se ve la imagen original y en medio la fotografia con los pixeles detectados en rojo y del
lado izquierdo se ve la imagen satelital

Figura 7.26 Fotografias donde se registraron pocas cantidades de sargazo del lado
izquierdo y del lado derecho su imagen satelital correspondiente.



Figura 7.27 Descomposicion de las series de tiempo sargazo en arena, se muestra la
tendencia, la estacionalidad y el residuo de RNA MLP, NDVIy FAI.

Figura 7.28 a) Series de tiempo de nuestro trabajo correspondiente a las detecciones de
sargazo en agua b) Detecciones de sargazo en arena en fotografias de EVMC c) serie de
tiempo de deteccion de sargazo utilizando imagenes Landsat 8 . d) serie de tiempo de
cantidades de sargazo removidas por los hoteles. Estas dos ultimas series de tiempos
fueron tomadas de Chavez et al., 2020.

Figura 7.29. a) y b) Fotografias en las cuales la cdmara se veia sucia, con gotas, después
de una lluvia. En la fotografia ¢ y d se muestra una fotografia en la cual es dificil distinguir
el sargazo en la arena de la vegetacion.

Figura 7.30 Fotografias donde el sargazo en el agua estaba revuelto.

Figura 7.31 Fotografias donde se detectaron algunos pixeles como sargazo, pero eran
personas.
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1. INTRODUCCION.

1.1 Sargazo

El sargazo pelagico o su nombre comun sargazo es un conjunto de macroalgas marinas de
colores pardos, cafés, verdes con diversas texturas desde rizadas laminadas o en estirpe,
que se caracterizan por tener unas vesiculas denominadas nematocistos las cuales al estar
llenas de oxigeno les permiten flotar en la superficie del agua (SAFMC, 2002). Este género
se compone de dos especies principales el Sargassum natans (Linnaeus) y S. fluitans
(Bargesen) (figura 1.1).

Figura 1.1 Fotografia del sargazo (Fotografia tomada de “México ante el sargazo, Revista de la
Academia Mexicana de las Ciencias” 2020).

El sargazo en el océano tiende a agruparse en pequefos o grandes grupos, desde 50 cm
hasta varios kildémetros (Butler et al., 1983). Estos mantos proporcionan habitat, refugio y
sitios de alimentacion para numerosas especies marinas, incluyendo peces (Stoner y
Greening, 1984), tortugas marinas (Witherington et al., 2012) e invertebrados (Wells &
Rooker, 2004; Huffard et al., 2014).

Anteriormente se pensaba que el sargazo se concentraba mayormente en el Mar de los
Sargazos, ubicado en el Giro Subtropical del Atlantico Norte (Lapointe 1995; Gower y King,
2008, 2011). Delimitado por la Corriente del Golfo al oeste, la Corriente de Canarias al este,
la Deriva del Atlantico Norte al norte y la Corriente de las Antillas al sur (Pendleton et al.,
2014). Sin embargo, desde 2011 se ha observado una afluencia masiva y sin precedentes
de sargazo en el Atlantico central y el mar Caribe (Franks et al., 2016; Wang et al., 2019), lo
que ha generado interrogantes sobre su procedencia (Johnson et al., 2020). Estudios
utilizando imagenes satelitales (Gower, Young & King, 2013; Wang et al., 2019), modelos
numeéricos (Johnson et al., 2013) y analisis morfolégicos (Schell et al., 2015) han sugerido
que estas masas de sargazo provienen de otras zonas que son: la Regién de Recirculacion



Ecuatorial del Norte (NERR) y el Gran Cinturén de Sargazo del Atlantico (GASB), las cuales
se muestran en la figura 1.2 (Franks et al., 2016; Wang et al., 2019).
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Figura 1.2 Mapa donde se observa el mar de sargazos, asi como el Gran Cinturén de Sargazo del
Atlantico o GASB (Figura tomada de Lépez Miranda et al., 2021).

Varias teorias buscan explicar las posibles causas de este fendmeno. Entre ellas, se sugiere
el aumento de la temperatura del agua (Magana-Gallegos, 2023), posiblemente relacionado
con el cambio climatico (Sargeant, 2015; Li et al., 2024). No obstante, la teoria mas
aceptada apunta a la eutrofizacion, un proceso desencadenado por el aumento en el aporte
de nutrientes como nitrogeno y fosforo en el agua, el cual promueve el crecimiento de algas
(Smetacek & Zingone, 2013). Estos nutrientes adicionales pueden estar asociados con
huracanes, deforestacion y cambios en el uso del suelo en diversas regiones. Estas fuentes
de nutrientes incluyen las desembocaduras de los rios Amazonas, Orinoco, asi como
también el rio del Congo (Djakouré et al., 2017; Oviatt et al., 2019). Otra posible causa es el
transporte de polvo del Sahara a través de los vientos alisios, el cual aporta nutrientes al
Atlantico Norte tropical. Sin embargo, se considera que el impacto de estos nutrientes es
menor en comparacion con los aportes de los rios (Wang et al., 2019).

1.2 Problematica del sargazo en México.

El sargazo en mar abierto es beneficioso, ya que sirve como habitat para numerosas
especies animales y vegetales. Sin embargo, cuando se acumula en las costas y comienza
a descomponerse, la materia organica de los organismos muertos se transforma en
sustancias mas simples. Este proceso, llevado a cabo por organismos descomponedores
como bacterias, hongos e insectos, genera materia organica que deteriora la calidad de las
aguas costeras. Entre los efectos negativos se encuentran la reduccion de la transparencia
del agua, del oxigeno disuelto y del pH (el cual es un indicador de la acidez o alcalinidad del
agua), asi como el aumento de compuestos como el azufre y el amoniaco (van Tussenbroek
et al., 2017). Estos cambios impactan los ecosistemas costeros, afectan la salud humana y
perjudican la industria turistica, que constituye el principal motor econémico de la regién



(Rodriguez-Martinez et al., 2016; Van Tussenbroek et al., 2017; Chavez et al., 2020; Devault
et al., 2021; Oxenford et al., 2021).

En cuanto a las afectaciones que causa a los ecosistemas costeros, estas son provocadas
principalmente por la acumulacion del sargazo y su descomposicion, lo que provoca que el
agua marina costera se torne café, lo que reduce la luz y el oxigeno matando diferentes
especies entre ellas peces, crustaceos, equinodermos, moluscos y poliquetos (Van
Tussenbroek et al., 2017; Rodriguez-Martinez et al.,, 2019). De igual manera, se ha
observado que la erosion de la playa debido a la acumulacion del sargazo, aunado al mal
manejo de las maquinas utilizadas para limpiar las playas, han afectado a las areas de
anidacion y alimentacion de las tortugas (Chavez et al., 2020).

Las acumulaciones de sargazo también pueden provocar dafos a la salud humana, debidos
principalmente a la produccidén de gases toxicos de la descomposicion, los cuales pueden
provocar problemas respiratorios y neuroldgicos (Resiere et al., 2019). Ademas, el sargazo
esta asociado a ciertas bacterias, u organismos como los hidroides los cuales pueden
generar erupciones que son dafinas para la piel (Mendoza-Becerril et al., 2020).

Desde una perspectiva socioecondmica, las acumulaciones de sargazo en las playas han
afectado principalmente a la industria turistica. Esto es un serio problema, ya que esta es la
principal fuente de ingresos de la regién, donde sus playas se tornan de color café y con un
olor fétido, ahuyentando a los turistas, debido al sargazo descompuesto (Chavez et al.,
2020). A partir de este problema sectores gubernamentales y privados han tenido que
invertir muchos recursos para limpiar las playas, provocando pérdidas significativas de
dinero (Espinoza & Li, 2020). Por ejemplo, en 2018, los hoteles en el Caribe mexicano
gastaron entre US$128,770 y US$284,830 por kildmetro cuadrado en limpieza (Salter et al.,
2020), y en Puerto Morelos se han gastado alrededor de US$70,000 de mayo a agosto de
cada afo, desde que empezd este problema, para mantener las playas limpias
(Rodriguez-Martinez et al., 2023).

En el caso especifico de México, el primer arribo masivo de sargazo pelagico a la costa
inicié a principios del verano de 2014 (Rodriguez-Martinez et al., 2016; Cuevas et al., 2018)
desde ese afio se han registrado otros arribazones masivos en los afios 2015, 2018 y 2019
(Chavez et al., 2020). Por lo tanto, para evitar la acumulacién del sargazo y las afectaciones
que provoca, es fundamental monitorear y comprender sus dinamicas. Actualmente, existen
algunas iniciativas tanto de la sociedad civil como de sectores gubernamentales dedicadas
a este fin. Entre ellas destaca el desarrollo del "semaforo del sargazo" a nivel municipal, asi
como la RED de Monitoreo del Sargazo de Cancun, una plataforma con mas de 100,000
seguidores, donde semanalmente se publican reportes sobre el estado del sargazo,
actualizados con la participacion de residentes, visitantes y turistas. Empresarios locales
también contribuyen compartiendo fotografias diariamente. Ademas, el observatorio
ciudadano del sargazo realiza reportes periddicos semanales de la llegada del sargazo y la
Secretaria de Marina (SEMAR) ha implementado su propio semaforo, donde cada semana
emite un reporte. Estos monitoreos estan basados en diferentes métodos y técnicas, los
cuales se abordaran en las siguientes secciones.



1.3 Deteccién de sargazo con percepcion remota

Los estudios iniciales sobre la deteccion de sargazo mediante percepcion remota se basan
en el principio del "borde rojo", un fendbmeno caracterizado por el cambio brusco en la
reflectancia que se produce entre las longitudes de onda del espectro visible (rojo) y el
infrarrojo cercano (NIR). Esta transicion es especialmente notable en la vegetacién y
aparece como un cambio abrupto en la reflectancia en esta region del espectro.
Especificamente, la vegetacion sana tiende a absorber la luz en la regidn roja del espectro
(alrededor de 680 nm) debido a la presencia de clorofila, mientras que refleja fuertemente
en la regién del NIR, entre 700 y 730 nm (Gower et al., 2013).

A partir del principio del bordo rojo, han surgido diversos indices, los cuales se han
empleado ampliamente para la deteccion y monitoreo de vegetacion. En el caso del
sargazo, el "borde rojo" también resulta util, ya que las algas flotantes, como el sargazo,
también son vegetacion por lo que tienen los mismos comportamientos espectrales, lo que
facilita su identificacién en imagenes satelitales. Gower et al. fueron los primeros en utilizar
este principio en 2006 con imagenes del sensor MERIS. Posteriormente, en 2013, los
mismos autores aplicaron el indice de Clorofila Maxima (MCI), basado en el mismo
principio, para identificar una nueva region de acumulacién de sargazo en el océano.

Por otro lado, Hu (2009) desarrollé el indice de Algas Flotantes (FAI), en el cual utiliza el
efecto del borde rojo en conjunto con el infrarrojo cercano de onda corta (SWIR por sus
siglas en inglés). Aunque efectivo, el indice FAI no cuenta con un método eficaz de
enmascaramiento de nubes, lo que llevé al desarrollo del AFAI (Alternative FAI) que mejora
este aspecto, enmascarando las nubes con combinaciones de bandas (Wang et al., 2016).

La percepcion remota ha facilitado el monitoreo de las llegadas masivas de sargazo en el
Caribe Mexicano y ha permitido identificar los patrones de acumulaciéon de esta alga. No
obstante, al utilizar imagenes satelitales se han identificado ciertas limitaciones que afectan
la precision de las detecciones, ademas de limitar la capacidad para realizar un monitoreo
continuo y detallado en la costa, donde las consecuencias del sargazo son mas severas. A
continuacién, se presentan las principales limitaciones de las imagenes satelitales en este
contexto.

1.3.1 Limitaciones con las imagenes satelitales y los indices espectrales

Las imagenes satelitales y los indices espectrales han sido fundamentales para comprender
las dinamicas del sargazo, ya que permiten su deteccién en areas remotas del océano. Sin
embargo, presentan limitaciones relacionadas con su resolucion temporal y espacial
(Rodriguez-Martinez et al., 2022), asi como con factores atmosféricos inherentes a las
imagenes satelitales, como sombras, destellos solares y nubes, los cuales afectan la
precision en la deteccién del sargazo.

En cuanto a la resolucién espacial, la dificultad surge a partir de que algunos parches de
sargazo miden solamente un par de metros o incluso pueden medir menos, por lo que estos
no pueden ser adecuadamente detectados por los satélites de resolucion media, y por lo
tanto se subestima la cantidad de sargazo detectado (Ody et al., 2019). Otro desafio es la
resolucion temporal ya que la mayoria de los satélites utilizados tienen periodos de revisita
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de varios dias, lo que impide un monitoreo diario. Esto sumado a fendmenos naturales
como nubes, sombras y destellos solares pueden reducir significativamente la cantidad de
imagenes utilizables (Valentini et al., 2020). En la tabla 1.1 se muestran las caracteristicas y

resoluciones de algunos de los sensores satelitales mas utilizados.

Tabla 1.1 Se muestran las resoluciones temporales y espaciales de varios sensores satelitales, asi
como sus fechas de funcionamiento.

Sensor

MODIS MERIS VIIRS Landsat 8 | Sentinel -2 | Planet
Resolucién 250 300 370 30 10 3
espacial (m) 500 1200 740 15 20

1000 60
Resolucion 2 dias 3 dias 12 horas 16 dias 5 dias Diario
temporal diario
Fechas de Terra: 2002-2012 | 2011-actuali | 2013-actuali | 2015-actualid | 2015-actualid
funcionamiento | 1999-actualidad Envisat dad dad ad ad

Aqua:

2002- actualidad

Estas limitaciones pueden superarse utilizando imagenes satelitales provenientes de
satélites comerciales, los cuales tienen mejores resoluciones tanto temporales como
espaciales. En la literatura se observa que ya se han utilizado imagenes de los satélites
Planet Scope. Por ejemplo, Wang et al. (2021) reconocen la efectividad y el poder de utilizar
imagenes de alta resolucion. Asi como Foody et al., 2021 quienes desarrollan un sistema
para monitorear el sargazo utilizando estas imagenes en combinacion con Sentinel-2. Sin
embargo, estos productos suelen ser de acceso restringido, tener una cobertura limitada, y
ser costosos, lo que los hace poco sostenibles en monitoreos a largo plazo (Lazcano et al.,
2023).

En cuanto a la deteccion con indices espectrales, el problema principal radica en algunos
elementos que pueden generar falsos positivos al detectar el sargazo, tales como nubes,
reflejos, olas. Adicionalmente, Hu (2015) menciona que al intentar utilizar indices
espectrales, tales como el NDVI o el FAI, el sargazo no es el Unico organismo marino que
provoca un incremento en la reflectancia del espectro rojo; hay otras especies de
vegetacion marina, tales como Trichodesmium o la hierba marina flotante Syringodium, asi
como otros materiales flotantes como desechos marinos, basura o aceite emulsionado, que
pueden causar el mismo comportamiento de reflectancia y, por lo tanto, generar falsos
positivos en nuestros resultados.

Este problema se amplifica en la zona de costa o de la playa, donde al tener aguas poco
profundas hay grandes cantidades de particulas suspendidas, los cuales pueden causar
interferencia en la sefal de absorcion o reflexion de la luz. Esto es problematico porque
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justamente es importante conocer las dindmicas del sargazo en esta zona. Estas
dificultades provocan que a menudo no haya observaciones validas de sargazo en zonas
cercanas a la costa (Wang & Hu, 2020).

1.4 Estado del arte deteccion del sargazo

A partir de la necesidad de entender y monitorear los mantos de sargazo, el numero de
publicaciones cientificas enfocadas en la deteccion y monitoreo de esta alga ha
incrementado significativamente en los ultimos afos, como se puede ver en la figura 2.1
tomada de Lazcano (2023). Esta deteccion se ha hecho principalmente utilizando imagenes
satelitales, sin embargo, han surgido nuevas metodologias de deteccién de sargazo con el
objetivo de mejorar la precisién (Arellano-Verdejo et al., 2019; Valentini & Balouin, 2020;
Rutten et al., 2021; Shin et al., 2021, Wang et al., 2021; Vazquez et al.,2021). Estas nuevas
propuestas incluyen la incorporacion de métodos de aprendizaje automatico, asi como la
integracion de otro tipo de imagenes no satelitales.
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Figura 2.1 Diagrama que muestra el numero de publicaciones desde el 2006 al 2023, gréfico tomado
de Lazcano et al., 2023.

1.4.1 Deteccion Basada en Aprendizaje Automatico

Los métodos de Aprendizaje Automatico, o Machine Learning (ML, por sus siglas en inglés),
comprenden una serie de procedimientos computacionales que, a partir de operaciones
I6gicas o binarias, aprenden a realizar tareas especificas mediante el analisis de ejemplos.
Su principal objetivo es identificar patrones dentro de un conjunto de datos (Michie et al.,
1995). Estos patrones pueden emplearse para clasificar observaciones en distintas
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categorias o para predecir valores de nuevas observaciones. En el caso de la deteccion de
sargazo, los modelos ML se utilizan para identificar su presencia en imagenes de diversas
fuentes, incluidas imagenes satelitales y fotografias de distintos tipos.

El primer trabajo publicado en el campo del Aprendizaje Automatico para la deteccion del
sargazo, es el de Cuevas et al., 2018, quien utiliza una combinacién de indices espectrales
e imagenes Landsat 8 para entrenar el algoritmo Random Forest. A partir de este trabajo
han surgido otros articulos: Por ejemplo, Shin et al., 2021 quienes entrenan tres algoritmos
tradicionales de aprendizaje (Support Vector Machine (SVM), Random Forest y Gentle
boosting), utilizando imagenes del satélite coreano RhoC GOCI-Il y 12 bandas espectrales
diferentes.

El aprendizaje profundo también ha sido explorado con la creacion de redes neuronales
como, por ejemplo: ERisnet (Arellano-Verdejo et al., 2019), que utiliza pixeles de imagenes
MODIS y una combinacién de 7 bandas de diferentes longitudes de onda, alcanzando
rendimientos superiores al 90% en la deteccién. Wang et al. (2021) entrenan una red UNet
utilizando el FAI y RGB en imagenes de alta resolucion que son: OLI (Operational Land
Imager) de Landsat 8, MSI Multispectral Instrument de Sentinel-2 y PlanetScope. En este
trabajo se comparan las detecciones realizadas a partir de imagenes de alta resolucion
contra las detecciones de MODIS, y se concluye que para no subestimar la cantidad de
sargazo es importante utilizar imagenes con mejores resoluciones espaciales. Laval et al.
(2023) desarrollaron una red neuronal con imagenes Sentinel 2 y 3, capaz de detectar
agregaciones de sargazo mas pequefas que las redes anteriores.

A partir de estos articulos, se concluye que la capacidad de combinar diversas
caracteristicas, como bandas electromagnéticas, indices espectrales, fechas, ubicaciones y
resoluciones, permite entrenar modelos de Aprendizaje Automatico con gran versatilidad y
eficacia. Esta capacidad para reconocer patrones en conjuntos de datos complejos puede
mejorar significativamente la precision en la deteccion del sargazo.

1.4.2 Uso de imagenes no satelitales

Si bien las imagenes satelitales han sido fundamentales para el monitoreo del sargazo,
como se menciond anteriormente, presentan varias limitaciones. Estas limitaciones hacen
que sea dificil realizar un seguimiento continuo y preciso del sargazo en regiones criticas,
como las playas y aguas litorales, donde el impacto es mas directo. Por ello, se ha
comenzado a explorar el uso de imagenes no satelitales, que ofrecen mejores resoluciones
y una mayor capacidad de monitoreo local. Estas imagenes incluyen aquellas provenientes
de estaciones de video monitoreo costero y fotografias tomadas por usuarios, las cuales
han demostrado ser utiles para mejorar la precisién de la deteccion de sargazo.

En cuanto a las estaciones de video monitoreo costero (EVMC), estas consisten
principalmente en camaras fijas que toman fotografias recurrentes de la playa con el
objetivo de monitorear diferentes fendmenos costeros. Valentini & Balouin (2020),
emplearon redes neuronales convolucionales para detectar sargazo en fotografias de una
video estacion. Este articulo concluye que estas imagenes pueden utilizarse para la
deteccién de sargazo con precisiones superiores al 75%.
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Otro trabajo relevante es el de Rutten et al. (2021), quienes utilizaron fotografias de la
estaciéon de video monitoreo costero en Puerto Morelos, (la misma que se emplea en esta
tesis) para estudiar las dinamicas del sargazo en relacion con variables como el viento y la
marea. Aunque entrenaron un algoritmo SVM para la deteccién de sargazo, ellos mismos
sefalan que no lograron desarrollar un algoritmo capaz de detectarlo automaticamente.

Algunos estudios han aprovechado las fotografias tomadas por diversas personas,
destacando aquellas obtenidas a través de programas de ciencia ciudadana para desarrollar
metodologias de deteccion. Estos programas tienen como objetivo recolectar fotografias
tomadas por ciudadanos que muestren la presencia de sargazo en las playas. Por ejemplo,
Arellano-Verdejo et al. (2021), gentrenaron redes neuronales convolucionales utilizando
imagenes recolectadas a través de un programa llamado "Collective View". Estas redes
permitieron discriminar entre imagenes con o sin sargazo y geolocalizar las imagenes en un
mapa. Por otro lado, Putman et al. (2023) que utilizaron fotografias del proyecto "Sargassum
Watch" para intentar mejorar el monitoreo satelital del sargazo, un enfoque que, aunque
prometedor, no arrojo resultados concluyentes. Por otro lado, aunque no utilizaron imagenes
provenientes de un programa de ciencia ciudadana, Vazquez et al. (2021) utilizaron
imagenes de redes sociales como Facebook e Instagram, ademas de otros foros, para
construir redes convolucionales capaces de detectar sargazo y a diferencia de otros
estudios, estas redes pudieron clasificar las imagenes segun la cantidad de sargazo
presente (nulo, poco, medio, mucho, y excesivo).

1.4.3 Limitaciones de los trabajos actuales.

Los trabajos que emplean algoritmos de Aprendizaje Automatico ofrecen herramientas
potentes para identificar patrones y relaciones entre caracteristicas clave, facilitando asi la
deteccién del sargazo. Sin embargo, presentan desafios recurrentes, como el sobreajuste
(overfitting), que ocurre cuando un modelo se ajusta excesivamente a los datos de
entrenamiento y pierde capacidad de generalizacién para predecir nuevas observaciones.
Ademas, estos algoritmos suelen requerir grandes cantidades de datos, y en muchos casos,
datos etiquetados, lo cual implica una considerable inversién de tiempo y recursos. En el
ambito de la deteccidn de sargazo por medio de aprendizaje automatico, aun se necesita
profundizar mas. Por ejemplo, Lazcano et al. (2023) senalan que varios estudios carecen de
una especificacion detallada de los parametros de ajuste de los algoritmos y no explican
adecuadamente la evaluacién e interpretacion de sus resultados. Tampoco abordan cémo
manejan el sobre entrenamiento y el sobreajuste, lo cual dificulta la reproducibilidad de sus
experimentos y la comprension precisa del alcance de sus hallazgos.

Con respecto a la incorporacion de imagenes de EVMC, aunque prometedores, también
presentan sus propios desafios. En primer lugar, estas camaras proporcionan una vista local
de la playa, por lo que no se cuenta con informacién previa a la llegada del sargazo.
Ademas, Lazcano et al. (2023) sefala que mantener este tipo de sistemas es computacional
y econdmicamente costoso. Otros factores incluyen las condiciones de luz y el color variable
en las fotografias, lo que puede dificultar la precisién y generalizacion de un modelo
automatico de deteccién de sargazo. Estos problemas se agravan al trabajar con fotografias
tomadas por participantes de programas de ciencia ciudadana, donde la variabilidad en las
imagenes es mucho mayor, ya que son capturadas por diferentes personas, con diversas
resoluciones, angulos y estilos de toma de fotografia. Ademas, el flujo y la cantidad de
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fotografias no es constante, a diferencia de las EVMC, donde las fotografias se obtienen
constantemente segun lo que se le programe. Sin embargo, si ambas fuentes de imagenes
se procesan adecuadamente, pueden ser beneficiosas.

Es importante mencionar que ya existen publicaciones utilizando las fotografias de la EVMC
de Puerto Morelos (Rutten et al., 2021; Putman 2023) con el objetivo de encontrar alguna
relacién entre los arribos de sargazo con factores como la velocidad del viento o el oleaje.
Para esto tuvieron como objetivo secundario el detectar el sargazo en las fotografias, no
obstante, Rutten et al. (2021) sefiala que no fue posible desarrollar un algoritmo automatico
para la deteccion de sargazo debido a las diferencias de color del sargazo y del agua.
Ademas, menciona que manualmente se seleccionaron las fotografias a clasificar, pero no
da mucho detalle con respecto a su seleccidén, ni en los ajustes de su algoritmo lo que
dificulta la reproduccién del experimento (Lazcano et al., 2023).

Lo anterior demuestra que aun hay pocos articulos que utilizan este tipo de estaciones de
monitoreo costero, lo que dificulta la consistencia y generalizacion de sus resultados. Por lo
tanto, es necesario realizar mas estudios que profundicen en sus metodologias de
deteccion y que, ademas, puedan ser aplicados de manera practica y efectiva,

1.5 Justificacion académica

En resumen, la deteccién de sargazo ha sido tradicionalmente abordada mediante estudios
que utilizan imagenes satelitales. Estos estudios presentan metodologias sélidas y
reproducibles, y son especialmente utiles para detectar sargazo en zonas remotas del
océano. Sin embargo, tienen limitaciones debido a su baja resolucién espacial y temporal.
Por estas razones, las fotografias provenientes de EVMC pueden ser un complemento para
las imagenes satelitales, ademas de proporcionar informacion detallada sobre la presencia
de sargazo en la playa, una zona dificil de monitorear por satélite.

No obstante, existe una escasez de estudios que profundicen en la metodologia de
deteccioén utilizando las fotografias obtenidas de EVMC. Esta falta de investigacion hace
que sea dificil entender el alcance de estas fotografias y su efectividad en el monitoreo
continuo y efectivo del sargazo.

Aqui entra la importancia de este trabajo, primeramente, porque presenta una metodologia
detallada para detectar y cuantificar el sargazo de manera automatica en la zona de la
playa, utilizando fotografias de una EVMC. Ademas, calcula la correlacién de la informacion
obtenida de estas fotografias con la obtenida mediante indices espectrales, con el fin de
evaluar el desempefio de la deteccién en las fotografias.

Para lograr esto se utilizaron dos diferentes tipos de fuentes de datos: imagenes Sentinel-2
y fotografias tomadas a partir de una EVMC costero del Laboratorio de Ingenieria y
Procesos Costeros del Instituto de Ingenieria de la Universidad Nacional Autonoma de
México que ademas son mantenidas por Servicio Académico de Monitoreo Meteoroldgico y
Oceanografico SAMMO.

Con las imagenes Sentinel-2 se calcularon dos indices espectrales: el indice de algas
flotantes FAIl y el indice de vegetacion de diferencia normalizada. Para detectar el sargazo
en las fotografias de la EVMC se utilizaron tres métodos de Aprendizaje Automatico
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ampliamente utilizados que son: Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en
inglés), Bosques aleatorios 0 Random Forest y una Red Neuronal Artificial de Perceptron
Multicapa (RNA Multicapa)

Donde el objetivo principal de toda esta investigacion es contribuir a la comprension de la
dinamica del sargazo mediante su deteccién y monitoreo, para asi poder mitigar las
afectaciones ecoldgicas, socioeconémicas y de salud que provocan sus acumulaciones en
las playas mexicanas.

2. OBJETIVOS

Objetivo General

Detectar sargazo en fotografias de baja resolucién capturadas desde una estacion de
monitoreo costero en Puerto Morelos, Quintana Roo, México, aplicando técnicas de
Aprendizaje Automatico.

Objetivos Especificos:
Implementar y Evaluar Algoritmos de Aprendizaje Automatico:

Desarrollar e implementar tres algoritmos de Aprendizaje Automatico (Maquinas de Soporte
Vectorial, Random Forest y Redes Neuronales) para la deteccién de sargazo en fotografias
de EVMC. Evaluar las ventajas y desventajas de cada método para identificar sus fortalezas
en términos de precision y eficiencia.

Comparar la deteccion de Sargazo en fotografias de la EVMC con Imagenes Satelitales
Sentinel-2 mediante indices Espectrales:

Comparar las detecciones de sargazo en fotografias de EVMC con las obtenidas a partir de
imagenes satelitales Sentinel-2 mediante los indices espectrales NDVI y FAI. Este analisis
se realiza a través de series temporales de ambas fuentes para identificar similitudes y
diferencias, explorando las posibles causas de estas variaciones. Ademas, se calculan
coeficientes de correlacion entre las series de ambas fuentes para evaluar el desempefio y
la precisidn de la deteccion en las fotografias de EVMC.

Estos objetivos contribuyen a una mejor comprensién de las formas de deteccion del
sargazo, ofreciendo un analisis detallado de las fortalezas y limitaciones de los métodos
utilizados, que permitirdn dar un paso mas hacia un monitoreo mas eficaz y completo del
sargazo, asi como la comprension de la dinamica del mismo.

16



3. MARCO TEORICO

3.1 Video monitoreo en zonas costeras.

Los Sistemas de Video Monitoreo Costero, han sido sistemas clave para estudiar procesos
cercanos a la costa y analizar su dinamica (Holland et al., 1997; Holman y Stanley, 2007).
En el caso del sargazo, pueden ser muy utiles ya que permiten monitorear la llegadas
masivas del sargazo, al capturar imagenes de manera constante. Estan conformados por
una serie de camaras ubicadas en puntos elevados cerca de la costa las cuales capturan
fotografias de manera constante y estan conectadas a un servidor en linea, lo que facilita la
adquisicion y almacenamiento continuo de datos (Berriel-Bueno, 2018). Gracias a esta
recopilacion ininterrumpida de imagenes, es posible observar los cambios dinamicos que
ocurren en el entorno costero, permitiendo una descripcion detallada de la linea de costa
(Joia Santos et al., 2020).

La mayoria de estos sistemas proporcionan tres productos distintos: una imagen
instantanea, el promedio de la imagen y la varianza. Estos dos ultimos productos permiten
estudiar los pixeles que experimentaron las mayores variaciones a lo largo del tiempo y se
conocen como Timex y Variance, respectivamente (Jéia Santos et al., 2020).

Existen varios sistemas de video monitoreo costero que han sido desarrollados, cada uno
con caracteristicas y capacidades especificas. Entre los mas destacados se encuentra
Argus, el primer sistema de video monitoreo costero ampliamente adoptado, desarrollado
por el Laboratorio de Imagenes Costeras (CIL) de la Universidad Estatal de Oregén. A partir
de este sistema, han surgido otras plataformas como SIRENA (Nieto et al., 2010), COSMOS
(Taborda Silva, 2012), Beachkeeper (Brignone et al., 2012), Horus (Osorio et al., 2012),
entre otros.

Un sistema de monitoreo costero se puede dividir principalmente en tres partes principales
(Simarro et al., 2017):

e Adquisicién de imagenes: se refiere al proceso de captura de imagenes a partir
diferentes camaras y las almacena en un servidor central utilizando protocolos de
comunicacion estandar.

e Transformacion de la imagen al mundo real: Para tener medidas mas precisas del
proceso fisico a medir es necesario calibrar estos sistemas y asi obtener informacion
cuantitativa precisa de los procesos fisicos.

e Aplicaciones: Se refiere a la aplicacion que se les dara a los productos anteriores,
ya sea estudios de la arena, oleaje 0 monitoreo de sargazo en este caso.

Las imagenes tomadas por estos sistemas tienen varias ventajas a comparacion de las
imagenes satelitales tales como: mejores resoluciones temporales y espaciales, un campo
de visién mas pequefio pero 6ptimo, que permite evitar la cobertura de nubes y los retrasos
temporales, facilitando el estudio de grandes series temporales (Valentini & Balouin, 2020).
Estas caracteristicas resultan especialmente valiosas para la deteccion de sargazo, ya que
permiten un monitoreo constante y detallado de su llegada a las playas. Ademas, su
implementacion suele ser relativamente menos costosa en comparacion con otros métodos
de teledeteccion como LIiDAR (Light detection and ranging), escaner laser terrestre
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(RTK-DGPS) entre otros, que requieren equipamiento mas complejo para capturar datos
automaticos, continuos y periodicos, incluso en condiciones climaticas adversas (Montes et
al., 2018). Sin embargo, los sistemas de video monitoreo también presentan desventajas,
como los costos de instalacion y mantenimiento, ademas de los problemas que pueden
surgir debido a la acumulacién de suciedad y sedimentos en los lentes de las camaras.

3.2 Percepcion remota.

La percepcion remota se define como el proceso de obtener informacion sobre un objeto sin
requerir contacto fisico directo con él. Esta informacion se adquiere mediante la deteccién y
medicion de los cambios que dicho objeto induce en el entorno circundante, ya sea en
forma de sefales electromagnéticas, acusticas, u otras (Elachi, 2021).

Esta tesis se enfoca en los sensores que detectan energia electromagnética, la cual se
transmite en forma de ondas o particulas conocidas como fotones y se manifiesta en
diferentes longitudes de onda, las cuales en conjunto constituyen el espectro
electromagnético.

El espectro electromagnético abarca desde las ondas con las longitudes mas pequefias,

como los rayos gamma con longitudes de onda menores a 10_12, hasta las ondas de radio
con longitudes de onda mayores a 1 metro. Entre estos extremos se encuentran los rayos
X, la regién ultravioleta, la regién visible, el infrarrojo y las microondas, que se pueden
observar en la figura 3.1 junto con sus respectivas frecuencias.

Longitud de onda en metros (m)

1012 10" 10° 107 10® 107 10°% 10° 10* 10°% 10? 107! 1
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |

Rayos Rayos X Ultra- visible  Infrarrojo Microondas | ©Ondas
gama violeta I de radio

4x107 5x107  6x107 7x107

Figura 3.1. Diagrama del espectro electromagnético con sus longitudes de onda y sus
frecuencias. Fuente: Khan Academy (https.//es.khanacademy.org/...).

3.2.1 Reflectancia espectral de la vegetacion.

Los satélites de percepcion remota recopilan informacion sobre diversos elementos en la
Tierra al analizar como distintos materiales reflejan y absorben las longitudes de onda del
espectro electromagnético. Este comportamiento genera patrones unicos conocidos como
firmas espectrales (Shaw et al., 2003). En la Figura 3.2 se presenta un diagrama donde el
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eje x representa la longitud de onda y el eje y la reflectancia de la luz en diferentes
superficies. Y donde se muestran las firmas espectrales de tres tipos de superficies: suelo
seco, vegetacion verde y cuerpos de agua claros. Las diferencias entre estas firmas
permiten distinguir distintos materiales con base en su respuesta espectral.

Aprovechando las caracteristicas especificas de las firmas espectrales, es posible utilizar la
percepcion remota para detectar diferentes elementos de nuestro planeta.

Near Infrared | Middle Infrared

4—— Reflected Infrared
— — — Dry Bare Soil

Green Vegetation

----- Clear Water Body

Blue

Gm
Red
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Reflectance
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D4 D86 08 1O 12 14 %8 48 20 3 24 28
Wavelength (um)

Figura 3.2 Diagrama de firmas espectrales de tres medios: vegetacién, suelo y agua. Diagrama
tomado de Govender et al., 2007.

En el caso de la vegetacion, los factores que determinan la absorcion y reflexion de la luz
son sus pigmentos fotosintéticos, el contenido de agua y la estructura celular de la planta.
Los pigmentos fotosintéticos son moléculas que absorben la luz en longitudes de onda
especificas del espectro electromagnético y reflejan otras. Entre estos pigmentos, los
carotenoides y las clorofilas son los mas importantes. Las clorofilas son esenciales porque
convierten la energia solar en energia quimica, la cual es utilizada para sintetizar
carbohidratos esenciales, como la glucosa, que sirven como fuente de alimento para la
planta (Hynninen y Leppakases, 2002).

Aunque aun no se conocen todos los tipos de clorofilas, las clorofilas a y b son las
principales (Pareek et al., 2017). En el diagrama de la figura 3.3, se muestra la firma
espectral en la porcion visible del espectro de estos pigmentos fotosintéticos. En el
diagrama, la clorofila b absorbe fuertemente en las bandas azul (450 nm) y roja (670 nm), lo
que se conoce como "bandas de absorcion de clorofila". Esta absorcién es la razén por la
cual el ojo humano percibe la vegetacién sana como verde, ya que la planta refleja
principalmente luz verde mientras absorbe el azul y el rojo. Cuando la planta esta sometida
a estrés, su produccion de clorofila disminuye, lo que reduce la absorcion en las regiones
azul y roja del espectro y aumenta la reflexién en la banda roja (Lillesand et al., 2015).
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Figura 3.3 Diagrama tomado de Pareek et al. 2017 en donde se muestran las firmas espectrales de
tres tipos de pigmentos, Carotenoides, Clorofila a y b.

En cuanto a la firma espectral de la vegetacion, en la figura 3.2 se observa que al pasar la
parte visible, la reflectancia de la vegetacion aumenta drasticamente. Esta caracteristica
espectral es conocida como borde rojo el cual ya se habia explicado anteriormente, la cual
generalmente se presenta entre 680 y 750 nm, sin embargo, la longitud varia un poco y
depende de la especie y la condicién de la planta. Otra caracteristica importante de la firma
espectral es que entre las longitudes de onda 0.75 y 1.3 m que corresponde a una parte del
NIR (Infrarrojo cercano), las plantas reflejan de 40 al 50 % de la energia incidente, por lo
que en esta parte la absorcion de la energia es minima. También en el diagrama se pueden
ver tres zonas de absorcion en 1400, 1900 y 2700 nm, esto se debe a que el agua de la
hoja absorbe fuertemente la energia en estas longitudes de onda, estas zonas se llaman
bandas de absorcion de agua.
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Figura 3.4 Diagrama de reflectancia espectral del sargazo para cuatro estados diferentes Fresco,
mixto seco y descompuesto. Figura tomada de Chandler et al. (2023).

En cuanto a las algas, al ser vegetacién tienen comportamientos similares a las plantas por
lo sus caracteristicas espectrales pueden y han sido utilizadas para detectar sargazo por via
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satelital. Sin embargo, hay algunas diferencias en estos comportamientos espectrales,
Chandler et al., 2023 hacen un estudio donde compara los comportamientos espectrales del
sargazo en diferentes estados del mismo: sargazo mojado o vivo, sargazo seco y la mezcla
como se puede ver en la figura 3.4. El sargazo vivo exhibid una respuesta espectral
distintiva con dos picos de reflectancia a 600 nm y 645 nm y un valle de reflectancia notable
alrededor de 630 nm (es decir, clorofila C). Por otro lado, el sargazo seco mostré una alta
reflectancia en las regiones del infrarrojo cercano y del infrarrojo de onda corta en
comparacion con el material mojado, la diferencia entre la reflectancia espectral del material
descompuesto y el fresco fue menos pronunciada en la regién del infrarrojo de onda corta,
estas diferencias espectrales de los diversos estados del sargazo también pueden
influenciar en los resultados obtenidos de deteccion a partir percepcién remota.

3.2.2 indices espectrales

Los indices son herramientas clave en la percepcion remota y se han implementado
ampliamente para evaluaciones cuantitativas y cualitativas de distintos tipos de coberturas,
utilizando diversas plataformas aéreas y satelitales (Xue & Sue, 2017). En el &mbito marino,
permiten identificar la presencia y el estado de la vegetacién y otros elementos en el agua.
En el caso del sargazo, estos indices son esenciales para su deteccion, ya que facilitan su
diferenciacion respecto a otros componentes marinos.

Los indices espectrales son ecuaciones que combinan los valores de los pixeles de dos o
mas bandas espectrales de una imagen multiespectral (Xue et al.,, 2017). Una banda
espectral se refiere a una seccion definida del espectro electromagnético que puede ser
detectada por un sensor. Estos indices estan disefiados para resaltar los pixeles que
muestran la abundancia relativa o la ausencia de un tipo de cobertura terrestre de interés en
una imagen.

En este trabajo, se utilizan el indice NDVI y el indice FAI, ya que ambos son particularmente
utiles en el monitoreo del sargazo debido a su capacidad para distinguir la vegetacion
flotante del agua, una caracteristica fundamental en la deteccién de algas como el sargazo.
A continuacion, se detallan y explican estos dos indices.

3.2.2.1 indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

Uno de los indices mas ampliamente utilizados para la evaluacion de la vegetacion es el
indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (Rouse et al., 1973). Su popularidad se
debe a que puede calcularse con cualquier sensor que detecte la reflectancia en la parte
visible y el infrarrojo cercano del espectro electromagnético, este indice nos brinda
informacién importante acerca de la vegetacion y su crecimiento. En esta tesis se emplea
para detectar algas flotantes como el sargazo. Su capacidad para diferenciar entre
superficies altamente reflectivas, como el agua, y la vegetacion, lo convierte en una
herramienta util para detectar la presencia de sargazo
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La expresion matematica del NDVI es la relacién entre la diferencia entre la banda del
infrarrojo cercano (NIR) y la banda roja (R) y la suma de estas dos bandas (Rouse et al.,
1973):

NDVI = (RNIR - RRED) /( RNIR + RRED)

El intervalo de valores de este indice se encuentra entre —1 y +1. Valores positivos
corresponden a zonas con vegetacion; cuanto mayor sea el indice, mayor sera el contenido
de clorofila del objetivo, algunos ejemplos podrian ser cultivos, arbustos, pastos y bosques
(Yengoh et al., 2015). En cambio, valores negativos corresponden a cuerpos de agua y
valores cercanos a cero generalmente corresponden a rocas, arenas o superficies de
concreto (Jones & Vaughan, 2010).

Este indice tiene como fundamento la interaccion de las plantas con la luz solar. Y se utiliza
principalmente para estudios relacionados con uso del suelo, caracterizacion y produccién
primaria, pero también se ha utilizado en estudios de algas (Hu, 2019; Hu et al., 2015). Sin
embargo, el NDVI es sensible a los efectos del brillo del suelo, el color del suelo, la
atmodsfera, las nubes, la sombra de las nubes y del dosel de las hojas (Xue, 2017). Ademas,
es sensible a las condiciones ambientales y de observacion variables, como los aerosoles y
la geometria solar de visualizacién (Hu, 2015), por lo cual debe usarse con consideracion.

3.2.2.2 indice de algas flotantes (FAI)

El indice FAI, fue creado por Hu en 2009, y fue desarrollado principalmente para utilizarse
en imagenes provenientes de MODIS. Esta basado en el principio de que, a diferencia de
las superficies terrestres, el agua absorbe fuertemente la luz en las longitudes de onda
RED, NIR y SWIR y que, por otro lado, las algas flotantes en el agua reflejan la luz en el
infrarrojo cercano NIR mas que en otras longitudes (Hu, 2009).

Matematicamente se expresa como:
FAI = R - R

rc,NIR rc,NIR

R )x(A

re,NIR ch,RED + (ch,SWIR = "Ye¢RED NIR }\RED)/ O\SWIR —A

RED)

donde los subindices NIR (Infrarrojo cercano), RED (Rojo) y SWIR (Infrarrojo de onda corta)
representan las bandas espectrales y donde Rrc se refiere a la reflectancia en las bandas
correspondientes después de la correccién de Rayleigh, la cual es una correcciéon que
aplica Hu antes de calcular el indice, con el objetivo de eliminar la dispersion molecular
Rayleigh.

Este indice ha demostrado ser mas sdlido que el NDVI tradicional en términos de respuesta
a las perturbaciones de las condiciones ambientales, la geometria de visualizacion, el brillo
del sol y la contaminacién de nubes delgadas (Zhang et al., 2019). Ademas, a diferencia de
NDVI el FAI esta disenado especificamente para detectar vegetacion flotante, como el
sargazo en el agua. Sin embargo, una desventaja es que el indice FAl no se puede
extender a otros sensores satelitales que no estén equipados con una banda SWIR y que
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ademas es muy sensible a aguas turbias y bajas profundidades y puede confundir las
nubes, las olas y reflejos del sol con algas (Hu,2009).

3.5 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El Aprendizaje Automatico, o Machine Learning en inglés, es una rama de la inteligencia
artificial (IA) que permite construir modelos matematicos capaces de aprender, identificar
patrones y detectar tendencias en una base de datos, para luego realizar predicciones con
datos nuevos (Hossain, 2024).

En el contexto del Aprendizaje Automatico, cuando se usa el término "aprender" se refiere a
la capacidad de un modelo para ajustar sus parametros de manera que pueda aproximar
una funcion subyacente, la cual describe la relacion entre las variables de entrada
(caracteristicas) y las variables de salida (objetivos o etiquetas) en los datos (Yang & Shami,
2020). Lo que resulta ideal para detectar sargazo en fotografias de EVMC, ya que permite
identificar patrones especificos en los pixeles de las imagenes, distinguiendo aquellos que
pertenecen a sargazo de los que no, y asi cuantificar los pixeles correspondientes. Esto
facilita obtener una estimacién de la cantidad de sargazo presente en cada fotografia. En el
Aprendizaje Automatico existen cuatro principales mecanismos de aprendizaje:
supervisado, no supervisado, semi-supervisado y por refuerzo.

3.5.1 Aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado comprende aquellas técnicas que utilizan conjuntos de datos
con caracteristicas o etiquetas definidas. El aprendizaje supervisado puede dividirse en dos
categorias: clasificacién y regresion. En el caso de clasificacién, la etiqueta es discreta
mientras que en la regresion la etiqueta es continua (Nasteski, 2017).

Para comprender el aprendizaje supervisado en una tarea de clasificacidon, supongamos
que se tiene un conjunto de datos § = {sl, = (Xl,, Yi)} dondei = 1,..,Ncon N € Z. Donde

M .. T .
Xie R representa el i-ésimo vector de caracteristicas predictoras y Yl, €Z es la respuesta

asociada al vector Xi, la cual se busca predecir.
El objetivo del aprendizaje supervisado es ajustar un modelo o funcién f que relacione las

etiquetas Yi con las caracteristicas Xl,, y asi posteriormente predecir con precision la etiqueta

YL,, en observaciones futuras X o

y = f (xtest) t €

En el contexto de esta tesis cada vector XL, contiene las caracteristicas de un pixel, que son

los niveles de rojo, verde, azul, matiz, saturacion y brillo (M = 6). Asi mismo, la variable de
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respuesta Yl,, indica si el pixel asociado a Xl,corresponde a sargazo (Yi = 1) o no sargazo (

Yl, = 0) en la imagen.

Utilizaré la notacion Xij conil,..,N; j1,.., M para denotar la j-ésima caracteristica de i-ésima

observacién. Para ilustrar mejor esta estructura, en la Tabla 3.1 representa el conjunto de
datos utilizado.

Tabla 3.1. Visualizacién en forma de tabla de un conjunto de datos, donde las x’ son cada uno de los
valores de las caracteristicas y las y' son las etiquetas.

Observaci Rojo Verde Azul Brillo Matiz Saturacion | Etiqueta
6n
Xl xl,l x1,2 x1,3 x1,4— xl,S x1,6 yl
X
n xn,l xn,Z xn,3 xn,4 xn,5 xn,é y n

3.5.1.1 El proceso de aprendizaje supervisado y sus métricas.

El proceso de aprendizaje de un modelo de aprendizaje supervisado se divide
principalmente en 4 fases segun Nasteski 2017: Recopilacién de datos de entrenamiento,
division de los datos, entrenamiento y prueba.

En la fase de divisién de los datos nuestro conjunto de datos se segmenta en dos partes
distintas: conjunto de train (entrenamiento) y conjunto de test (prueba).

En el proceso de entrenamiento, se toma el conjunto de los datos de entrenamiento como
entrada para que el algoritmo de aprendizaje encuentre los patrones en las caracteristicas
de los datos y que “aprenda” cémo clasificarlos. Asi es como el algoritmo construye el
modelo de aprendizaje (Nasteski, 2017).

Una vez completado este proceso, comienza la etapa de prueba, en la cual se utiliza el
modelo de aprendizaje ajustado para realizar predicciones sobre el conjunto de datos de
test. Estos datos son nuevos para el modelo, es decir, no han sido previamente "vistos" por
el algoritmo, pero sus etiquetas son conocidas. Con base en los resultados obtenidos por el
algoritmo, se evalua su rendimiento.

Para una mejor evaluacion del algoritmo, se puede utilizar el método llamado validacion

cruzada o cross validation en inglés. Este se lleva a cabo dividiendo todo el conjunto de
datos en K grupos y los K — 1 grupos se usan para entrenar y el grupo restante K, se utiliza
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para la evaluacion: los grupos de datos (los K) se van cambiando hasta que todos los
grupos se entrenan, finalmente se calcula un promedio del rendimiento (Bauer, 1998).

Para poder evaluar el rendimiento de nuestro algoritmo, se encuentran variedad de métricas
diferentes. Para definirlas, se construye una matriz de confusion. La cual se genera a partir
de la diferencia entre los resultados obtenidos que obtengamos en la etapa de evaluacion y
los verdaderos (tabla 3.2). En ella se identifican dos tipos de errores: el error de tipo I,
conocido como falso positivo (que es cuando el modelo predice una etiqueta positiva
cuando en realidad no lo es), y el error de tipo I, conocido como falso negativo (el modelo
no detecta correctamente un caso positivo y lo clasifica incorrectamente como negativo).

Tabla 3.2. Matriz de confusién con identificacién de errores Tipo | y Tipo Il.

Observacion

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos positivos (VP) Falsos negativos (FN)
Error tipo Il
Negativos Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (VN)

Error tipo |

En cuanto a las métricas mas utilizadas se encuentran la precision, la recuperacion, el
accuracy (exactitud) y la puntuacion F1 (Dalianis, 2018), en la tabla 3.3 se observan las
férmulas de cada una.

La precisidon se define matematicamente como el nimero de verdaderos positivos
dividido por la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos. En otras
palabras, la precision indica la proporcion de instancias clasificadas como positivas
que son realmente positivas, respecto al total de instancias clasificadas como
positivas (tanto verdaderos positivos como falsos positivos).

La recuperacion, por su parte, se define como el nimero de verdaderos positivos
dividido por la suma de los verdaderos positivos y los falsos negativos (que también
son positivos, pero fueron clasificados incorrectamente). Esta métrica mide la
proporcion de instancias positivas que son correctamente identificadas por el modelo
en relacion con el total de instancias que son realmente positivas.

La exactitud (también llamada accuracy en inglés) es otra medida que se calcula
como la proporcién de instancias correctamente clasificadas, tanto positivas como
negativas, sobre el total de instancias (Dalianis, 2018). Es decir, la exactitud refleja
cuantas veces un modelo realizé una prediccion correcta en todo el conjunto de
datos.
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e Finalmente, la puntuacién F1 es una medida mas compleja que las anteriores y
resulta especialmente util en conjuntos de datos desequilibrados (Sitarz, 2023). Se
define como la media armédnica entre la precision y la recuperacion. En la figura 3.6
se presenta un diagrama que ilustra esta métrica.

En la actualidad ya existen numerosos algoritmos de clasificacion. Este trabajo se centra en
los métodos relativamente maduros de Aprendizaje Automatico que son Maquinas de
Soporte Vectorial SVM, Arboles aleatorios (Random Forest) y Redes Neuronales Perceptron
Multicapa y para evaluar el rendimiento de cada uno de estos modelos se utilizan las
métricas previamente descritas.

Tabla 3.3 Métricas mas populares para medir la precision en algoritmos de Aprendizaje Automatico.

Métrica Foérmula
Precision .., VP
Precision = Vpirr
Recuperacioén (Recall 6 — — VP
p ( ) Recuperacion = o
Puntuacion F1 F1 = 2. Precision - Recuperacion
Precision +Recuperacion
Exactitud (Accurac , _ VP+VN
( y) Exactitud = VP+VN+FP+FN

3.5.1.2 Arboles de decision binarios.

Un arbol de decision es un modelo predictivo utilizado el cual divide el espacio de prediccion
(conjunto de datos) en regiones mas pequefias mediante decisiones binarias. El nodo raiz
del arbol abarca todo el espacio predictor y es donde se inicia el proceso de clasificacion
(James et al., 2020). A partir de este nodo, el arbol progresa de manera recursiva a través
de nodos intermedios, que se dividen en dos nodos descendientes, uno a la izquierda y otro
a la derecha (figura 3.5). Estas divisiones se basan en condiciones de separaciéon
especificas. El proceso continla hasta llegar a los nodos hoja o terminales, donde
finalmente se predice una etiqueta (Cutler et al., 2012).

Para decidir qué umbral de decisibn o condiciéon a utilizar en cada uno de los nodos
intermedios se utilizan diferentes métricas, las mas famosas son: el indice de Gini y la
Entropia (Information Gain) para arboles de decision categdricos; o el Error Residual o
Cuadratico Medio para arboles de regresién (James et al., 2020). En esta tesis vamos a
profundizar en el indice de Gini.
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NODO RAIZ /PADRE

Umbral

NODO INTERMEDIO NODO INTERMEDIO
Umbral Umbral
NODO HOJA NODO lIJNIE}IQMEDIO NODO HOJA NODO HOJA
mbral
NODO HOJA NODO HOJA

Figura 3.5 Diagrama de los tipos de nodos que conforman los arboles de decision.

indice de impureza de Gini o indice GINI impurity

Como se menciond anteriormente, los arboles de decisién binarios se construyen dividiendo
repetidamente los datos en subconjuntos descendientes. Para lograr esto, es necesario
seleccionar las divisiones de manera que los subconjuntos sean siempre mas "puros" que
sus predecesores, es decir cuando la mayoria (o todos) los elementos dentro de él
pertenecen a la misma clase. Una de las métricas mas utilizadas para guiar estas divisiones
es el indice de impureza de Gini (Lovatti et al., 2019).

La impureza de Gini mide cuan mixto o impuro es un conjunto de datos. Para una division
binaria, la impureza de Gini de un nodo g, la cual se denotaran por G(q), se calcula de la
siguiente manera:

C

G@=1-3p,
k=1

Donde:

pkEIR es la proporcion de observaciones en el nodo g etiquetadas con la clase k,

C € Z es el numero de clases posibles.

Sus valores oscilan entre 0 y 1. Un valor de 0 indica un conjunto de datos completamente
puro, mientras que un valor de 1 representa un conjunto de datos totalmente impuro. Esto
significa que, cuanto menor sea el indice Gini, mas homogéneo sera el conjunto de datos, y
en consecuencia, mejor sera la divisién en ese nodo del arbol.

El indice de Gini ademas de decidir la division éptima desde un nodo raiz y las divisiones
posteriores. Puede utilizarse para asignar un rango de importancia a las caracteristicas de
un problema de clasificacion (Lovatti et al., 2019). Esto se hace a partir de la reduccion de
impureza, la cual se define de la siguiente manera:
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N N
Reduccion de impureza = Gini — | == Gini, .+ —E< . Gini
padre N hijo izq N hijo izq

padre padre

Donde:

° Ginipadre es la impureza del nodo antes de la division

e Gini .. . Gini . son las impurezas de los nodos hijos después de la divisién
hijo izq hijo der

e N N son el numero de observaciones en los nodos hijo izquierdo y
hijoizq hijo der
derecho, respectivamente

Npadre es el numero total de observaciones en el nodo padre.

Para calcular la importancia de las caracteristicas utilizadas para entrenar un modelo, se
lleva a cabo el siguiente proceso:

e Se construye un arbol de decision con nuestro conjunto de datos §

e Cada vez que el arbol toma una decision y divide un nodo intermedio en dos, se
calcula cuanto se ha reducido la impureza en esa division.

e Posteriormente se suman todos los valores de reduccion de impureza para una
caracteristica y se calcula su promedio, dividiendo la suma de la reduccién de
impureza por el numero total de nodos en los que esa caracteristica fue utilizada
para hacer divisiones (Raileanu y Stoffel, 2004).

e Las caracteristicas se ordenan en funcién de su importancia, donde aquellas que
contribuyen mas a la reduccién de la impureza de Gini tienen un ranking mas alto.

3.5.1.3 Arboles aleatorios o Random Forest

Hasta la fecha, los arboles aleatorios, o Random Forest (RF) en inglés, se consideran uno
de los algoritmos de clasificacion mas utilizados en estudios de percepciéon remota (Phan et
al., 2020), y destacan por ser altamente eficientes en términos de precision de prediccion,
velocidad y manejo de grandes volumenes de datos (Cuevas et al., 2018) por lo que puede
ser un algoritmo muy util para la deteccién de sargazo.

La robustez de Random Forest radica en su enfoque como parte de los métodos de
ensamble, que mejoran el rendimiento del modelo combinando multiples algoritmos de
aprendizaje; en este caso, varios arboles de decision. Un problema con estos arboles, es su
alta varianza, es decir, si los datos de entrenamiento se dividen aleatoriamente y se ajusta
un arbol para cada subconjunto, los resultados pueden ser muy distintos entre si. Esto
significa que cada arbol podria interpretar los mismos datos de maneras diferentes, lo cual
indica que no generaliza bien y podria fallar con datos nuevos (Hossain, 2024). Random
Forest, al integrar multiples arboles, atenua esta varianza y crea un modelo mas confiable y
menos propenso al sobreajuste. Por lo que una forma natural de reducir la varianza y
aumentar la precisibn en un método de aprendizaje es tomar multiples conjuntos de
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entrenamiento de la poblacion, construir un modelo de prediccion utilizando cada conjunto
de entrenamiento, y promediar las predicciones resultantes. Este proceso se denomina
bagging, y es la clave que caracteriza al algoritmo Random Forest, lo que lo hace mas
poderoso en comparacion con los arboles de decision individuales. EI método bagging
consta de tres pasos principales:

1. Bootstrap: En este paso se generan multiples conjuntos de datos de entrenamiento
mediante la seleccidén de subconjuntos de los datos originales con reemplazo. El
objetivo es obtener una gran cantidad de subconjuntos de entrenamiento a partir de
los datos disponibles.

2. Entrenamiento: Para cada subconjunto de datos, se entrena un modelo diferente
que produce una prediccion. Cabe destacar que no solo varian los datos en cada
arbol, sino que también se utilizan diferentes subconjuntos de caracteristicas en
cada uno de ellos.

3. Agregacion: Finalmente, una vez que todos los arboles han sido entrenados, se
promedian sus predicciones para obtener el resultado final.

El proceso de Random Forest se puede visualizar en la figura 3.6, donde en vez de tener un
solo arbol, se tienen 3, los cuales estan entrenados a partir de diferentes subconjuntos de
datos y caracteristicas. Al final cada uno de los datos genera una prediccion, la cual se va a
someter a una votacion y la etiqueta con mas votos sera la ganadora.

Arbol 3

Clase A Clase B Clase B

Figura 3.6 Diagrama que ilustra el método Bagging.

3.5.1.2 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

El algoritmo Maquinas de soporte vectorial o Support Vector Machine en inglés (SVM) fue
introducido primeramente en la década de los 70s, actualmente es uno de los algoritmos
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mas utilizados en la literatura (Sheykhmousa, 2020). Es un algoritmo que puede utilizarse
en problemas de clasificacion y de regresién. En este trabajo, se enfoca en el problema de
clasificacion, ya que es el que resulta relevante para esta tesis.

Basicamente cuando se utiliza SVM para clasificar, lo que hace el algoritmo es intentar
encontrar un limite de decision entre los datos, para asi separarlos en diferentes clases,
este limite de decisidon se llama hiperplano separador.

En un espacio con dimensién p un hiperplano es un subespacio con una dimensionp — 1,
por lo tanto, en dos dimensiones un hiperplano es un subespacio de una dimension es decir
una linea, en un espacio de tres dimensiones un hiperplano es un subespacio de dos
dimensiones es decir un plano.

Un hiperplano IT en un espacio de dimensién n € Z se define como el conjunto de vectores

X=(x_,x

n . . . .
L 2,...,xn) € R que satisfacen la siguiente ecuacion:

Bo+ﬁ1x1+ﬁ2x2+---+8nxn=0,

donde Bie R,i = 1,..,n, son los coeficientes asociados a cada variable predictora.

Si existe un hiperplano separador, este puede utilizarse para construir un clasificador lineal.
La asignacion de clases a una observaciéon X se realiza en funcién de la posicién de X con

respecto al hiperplano, i.e.,

Si
B0 * lem * B2Xi,2 oot BnXi,n <0,

entonces se asigna la etiqueta y, = 0.

Analogamente, si
Bo * BlXi,l * Bzxi,z oA BnXi,n> Osi yi =1,

entonces se asigna la etiqueta y, = 1.

En la figura 3.7b se observan los elementos del SVM en dos dimensiones: el hiperplano
positivo y negativo, asi como también el hiperplano y el margen maximos. Este ultimo se
define como la distancia perpendicular desde el hiperplano hasta los vectores de soporte
gue son puntos mas cercanos al hiperplano.

En general, si los datos son linealmente separables, existe un numero infinito de
hiperplanos que pueden separar las clases figura 3.7a. Esto se debe a que un hiperplano
separador puede desplazarse o rotarse ligeramente sin cruzar ninguna observacién. Para
identificar el mejor hiperplano, utilizamos el hiperplano de margen maximo (también llamado
hiperplano de separacién 6ptimo), que es aquel que maximiza la distancia minima entre las
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observaciones de entrenamiento y el hiperplano. Esta distancia minima se conoce como
margen, y las observaciones mas cercanas al hiperplano son los vectores de soporte.

a) b)

Kaf3
Kaf3

., o Vectores de soporte

> - >
Eje x Eje x
Figura 3.7 Diagramas de a) Dos clases de observaciones se muestran en el grafico
mostradas como puntos azules y rojos, también se muestran posibles planos que las dividen

b) Imagen con los elementos del SVM: Hiperplano optimo, positivo, negativo, el margen
maximo y los vectores de soporte.

El hiperplano de margen maximo es aquel para el cual el margen es el mas grande posible,
es decir, el hiperplano que estd mas alejado de los vectores de soporte. Una vez
encontrado, clasificamos una observacion de prueba segun el lado del hiperplano en el que
se encuentre. Este enfoque se conoce como clasificador de margen maximo. Se espera que
un clasificador con un margen grande en los datos de entrenamiento generalice bien a los
datos de prueba, aunque en casos con un numero elevado de caracteristicas (p), puede
ocurrir sobreajuste.

En resumen el objetivo de SVM es encontrar un hiperplano que separe las clases con el
mayor margen posible. Este problema se resuelve mediante técnicas de optimizacién, y
para datos no linealmente separables, se extiende utilizando funciones de kernel.

3.5.1.2.1 El truco de Kernels en SVM

Cuando los datos son linealmente separables, un SVM lineal es suficiente para encontrar el
hiperplano que divide las diferentes clases. Sin embargo, en muchos casos, los datos no
son linealmente separables en su espacio de dimensiones original. En estas situaciones, es
necesario utilizar el truco del kernel. Este truco permite encontrar hiperplanos que separan
las clases sin la necesidad de transformar explicitamente los datos a un espacio de
dimensiones superiores. Esto es posible porque el SVM no necesita trabajar directamente
en el espacio de dimensiones superiores durante el entrenamiento o la prueba.

En lugar de ello, se utilizan funciones kernel, que son funciones matematicas que, dados
n . s _x .
dos vectores vy w € R calculan implicitamente el producto punto entre v y w en un espacio

: : , M. . M
de dimensiones superiores R, sin transformar explicitamente los vectores a R . Estas
funciones permiten que el SVM opere eficientemente, ya que trabajan directamente con los
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datos en su espacio original, pero imitan el comportamiento del producto punto en el
espacio transformado (Kim, E., 2013).

En otras palabras, cuando se usa el Kernel podemos encontrar los hiperplanos que dividan
las clases, en espacios donde estos datos si sean separables, sin necesidad de transformar
todos los datos a estos nuevos espacios. Algunas de las funciones de kernel mas famosas
son el kernel RBF y el kernel polinomial.

e El kernel Funcion de base radial o RBF Radial Basis Function

El kernel gaussiano, también llamado Radial Basis Function (RBF), es un kernel que tiene la
forma de una funcion de base radial o gaussiana.

Para poder entender este concepto consideremos el conjunto de datos de entrenamiento
S = {si= (Xi, YL,)} con Xie R". El Kernel RBF para dos puntos Xie R" yXi,e R"” ,
i =1,.,ni = 1,.,N se define como:

XX, II”

k(X,X) = exp(= 2—02)

2 . g
e Donde ||Xi - XL,,|| es la norma euclidiana entre los puntos Xl,y Xi, ,

e o€ R esun parametro que controla el ancho del kernel.

A menudo, se introduce un cambio de variable y definido como y = 21—2 , lo que permite
o

reescribir la ecuacion de la siguiente manera:
2
k(x,x) = exp(— YIIX, = X |I)

Este kernel, calcula una nueva representacion de los datos basada en distancias entre
puntos, donde se mide qué tan similares son dos puntos y convierte la distancia en un valor
entre 0 y 1 (Kuo et al., 2014). El valor maximo que puede tener el nucleo RBF es 1y ocurre

cuando ||X1— Xl,,||2 es 0, que es cuando los puntos son iguales (Xl_ = Xi,), por lo tanto, no

hay distancia entre ellos y por lo tanto son sumamente similares.

Con el parametro y puedes controlar qué tan "estricto" o "flexible" es el modelo para
clasificar los datos y puede interpretarse como el ancho de la curva de la campana del
kernel. Cuanto mayor sea el valor de y, mas estrecha sera la campana de la distribucién, y
cuanto menor sea, la campana sera mas ancha (Kuo et al., 2014). Un valor mas alto de y
en el kernel RBF aumenta la sensibilidad a las distancias entre los puntos, lo que resulta en
una ponderacion mas fuerte de los puntos cercanos. Esto puede llevar a un limite de
decision mas complejo y ajustado, aumentando el riesgo de sobreajuste. En la figura 3.8 se
ilustran dos casos: en azul, un valor pequefio de y genera una campana ancha, lo que
significa que la influencia de los puntos cercanos se extiende sobre un rango mas amplio.
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En rojo, un valor grande de y produce una campana mas estrecha, lo que implica que solo
los puntos muy cercanos tienen una influencia significativa en la prediccion.

RBF Kernel

0.20 -
0.15 -
0.10 -

0.05 -
— Ygrande
0.00 - — Y pequefio
-4 -2 0 2 4

Figura 3.8 Diagramas de los valores diferentes del parametro y de la funcién de kernel radial.

Elegir un valor adecuado de y es crucial, ya que un valor demasiado alto puede llevar al
modelo a memorizar los datos de entrenamiento (overfitting), mientras que un valor
demasiado bajo puede hacer que el modelo no capture adecuadamente la estructura de los
datos (underfitting).

e Kernel polinomial

Al igual que el kernel radial, el kernel polinomial permite encontrar un hiperplano en un
espacio de caracteristicas de mayor dimension. El kernel polinomial se define como:

KX, X)= (X X +0)"

M Mo . .
donde Xie R yXl,,e R ,i=1.,ni =1,..,N, son los vectores de caracteristicas, n € Z es

la dimension del kernel y ¢ es un término de sesgo (bias), que permite controlar la
flexibilidad del modelo.

Este kernel permite modelar relaciones no lineales entre los datos, ya que eleva el producto
escalar a una potencia n, lo que equivale a mapear los datos a un espacio de dimensién
mayor sin necesidad de calcular explicitamente todas las nuevas caracteristicas. Lo que
también conduce a un limite de decisibn mucho mas flexible. Basicamente, equivale a
ajustar un clasificador de vectores de soporte en un espacio de dimensiones superiores que
involucra polinomios de grado d, en lugar de en el espacio de caracteristicas originales
(Hastie, 2009).
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La dimension elegida controla la flexibilidad del limite de decisién. Pero es importante tomar
en cuenta que valores mas altos de dimensién pueden resultar en limites de decisidon mas
flexibles, pero también pueden aumentar el riesgo de sobreajuste (Hastie, 2009).

3.5.1.3 Redes neuronales

En las ultimas décadas, las redes neuronales han ganado popularidad en el campo de la
percepcion remota, impulsadas en parte por la abundancia de datos obtenidos a través de
sensores remotos (Atkinson, 1997). Estas redes se inspiran en el funcionamiento del
cerebro humano, donde las neuronas reciben entradas de otras neuronas y producen
salidas que se transmiten a través de conexiones neuronales (Atkinson, 1997). Aunque las
redes neuronales intentan emular este proceso mediante un enfoque matematico, es
importante reconocer que no se busca ni es posible reproducir la complejidad total del
cerebro humano en un entorno computacional (Atkinson, 1997).

b

y = [ E ax X + b)
@y Xy
— Jwx +b f‘ —_—

funcion de activacion

Figura 3.9 llustracion de la estructura de una neurona usada en redes neuronales.

Matematicamente la idea central de las redes neuronales es calcular combinaciones
lineales de las variables predictivas para generar caracteristicas combinadas.
Posteriormente, este resultado se transforma mediante una funcién no lineal lo que genera
un potente método de aprendizaje (Hastie, 2009).

Hay diferentes tipos de arquitecturas redes neuronales tales como: convolucionales,
generativas entre otras. Sin embargo, este capitulo se enfoca en el perceptron multicapa o
Multi Layer Perceptron (MLP), la cual es una de las arquitecturas mas simples y comunes
de redes neuronales artificiales.

Para comprender la red neuronal MLP, es fundamental comenzar con la comprension del
perceptrén, el cual es un clasificador binario fundamental en el aprendizaje automatico
(figura 3.9). Este tipo de clasificador consta de dos partes, una suma ponderada en la cual
se asignan importancias relativas a las variables predictivas, y una funcion de activacion, la
cual es una funcion no lineal.
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En un perceptron cada una de las M caracteristicas predictora en Xi se le asocia un peso

wje R;j = 1,2,.,M, cuyo efecto es reflejar su importancia en la decision. Estos pesos

son usados para calcular una suma ponderada:

w*X +b
j ij

N
I
™M =

j=1

donde b que representa el sesgo bias.

Finalmente, al valor resultante z se le aplica la funciéon de umbral f(z):R->{0,1} usualmente
llamada de activacion, cuyo efecto es asignar una clasificacion al vector XL_ dado el vector de

pesos Wj i.e.,

f = fEwx +b)

2

Una funcion de activacion f toma un valor z (que es la suma ponderada de las entradas
mas el sesgo) y produce una salida. Hay diferentes funciones populares de activacion,
normalmente las mas utilizadas son:

Sigmoide: Es la misma funcion utilizada en la regresién logistica para convertir una funciéon
lineal en probabilidades entre cero y uno. Convierte los valores en 0 para valores muy
negativos y en 1 para valores muy positivos. En redes neuronales sirve para garantizar que
los valores no sean extremadamente altos o bajos (Hastie, 2009). Se expresa de la
siguiente forma:

f(z) ===+ —

i+e” 1+e

ReLU: Esta funcion significa Unidad Lineal Rectificada y basicamente consiste en una
funcion de identidad (y = x) cuando x = 0y se convierte en 0 cuando x < 0. Esta funcion
de activacién es muy utilizada en el entrenamiento de redes neuronales al ser una funcién
no lineal y simple (Hossain, 2023). Se expresa es de la siguiente manera:

f() = (2),=0siz <0
f@ = (@), =Zsiz >0

El objetivo del perceptron es predecir una salida en funcion de los pesos y los valores de
sesgo. Por lo tanto, los pesos y los valores de sesgo son los valores que deben ajustarse en
funcién de los datos existentes para asi crear nuestro modelo 6ptimo, a esto se le llama la
etapa de entrenamiento de una red neuronal.
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En la figura 3.10 se ilustran dos funciones de activacion graficadas, en rojo se observa la
funcién sigmoide y en azul la funciéon RelLU.

Funciones de activacion
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Figura 3.10 Gréfica de dos funciones de activaciobn cominmente utilizadas en rojo se muestra la
funcién sigmoide y en azul RelLU.

3.5.1.3.1 Red neuronal Artificial Perceptréon Multicapa

Como se ha mencionado anteriormente, un perceptron es uno de los elementos
fundamentales de las redes neuronales y esta conformado por pesos y una funcién de
activacion. Sin embargo, existe una extension de este algoritmo llamado Red neuronal
Artificial (RNA) Perceptrén Multicapa o MLP por sus siglas en inglés de Multi Layer
Perceptron que a diferencia del perceptron simple, que tiene solo una capa de neuronas (la
capa de salida), el Perceptréon Multicapa tiene multiples capas de neuronas, que permiten la
modelizacion de problemas mas complejos. En la figura 3.11 se muestran los elementos de
una RNA MLP que son: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

Durante el entrenamiento de una red MLP, todos los pesos deben ajustarse de manera que
minimicen la diferencia entre las etiquetas de salida generadas por la red y las etiquetas de
referencia. Para lograr esto, se utiliza una funciéon de pérdida J, que representa la
interaccion entre multiples pesos y funciones de activacion. Su calculo requiere la aplicacién
de la regla de la cadena, ya que implica derivadas dependientes de funciones sigmoidales
en cada capa (Hossain, 2023).

Este proceso de calculo del gradiente de la funcidon de pérdida mediante la regla de la
cadena se conoce como Backpropagation o propagacion hacia atras (Rumelhart, 2013). Sin
embargo, Backpropagation solo se encarga de calcular los gradientes, mientras que la
actualizacion de los pesos se realiza a través de optimizadores. Aunque existen diversos
algoritmos de optimizaciéon avanzados, el método mas comun sigue siendo el descenso de
gradiente estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD) y sus variantes, como AdaGrad,
Adam y RMSProp (Rumelhart, 2013), los cuales basicamente ajustan los pesos del modelo
para minimizar la funcion de pérdida y mejorar el desempefio del aprendizaje.
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Figura 3.11 Arquitectura de una red neuronal con su capa de entrada, capa de salida y dos capas
ocultas.

Entonces, para resumir, una red neuronal artificial MLP calcula combinaciones lineales
diferentes de X, y luego aplasta cada una a través de una funcién de activacion que la
transforma. La no linealidad en la funcidon de activaciéon f(z) es esencial, ya que sin ella
nuestro modelo terminaria siendo en un modelo lineal simple, sin embargo la funcion
activacion permite que el modelo se ajuste a problemas mas complejos no lineales. En el
entrenamiento la entrada X pasa a través de la red, y se obtiene una prediccion, a partir de
esta prediccion se calcula un valor de pérdida (que es la diferencia entre la prediccion y el
valor real), se calculan los gradientes de la pérdida con respecto a cada peso con
backpropagation y finalmente un optimizador usa los gradientes para actualizar los pesos.

3.5.2 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de datos que se utiliza para entrenar los
algoritmos es una coleccion de datos que no se encuentran etiquetados (X)". Siguiendo
nuestro ejemplo de la tabla 3.1 es como si se tuvieran las caracteristicas de Rojo, Verde,
Azul y Brillo, pero sin tener una etiqueta asignada a cada una de las observaciones, por lo
tanto, estos modelos deben encontrar relaciones y/o patrones entre las observaciones y
variables para formar los distintos grupos. Es decir que el objetivo de este aprendizaje es
crear un modelo a partir de las Xy convertirlo en un vector o un valor que pueda ser

utilizado para resolver algun problema (James et al., 2020). En este trabajo vamos a
mencionar el Método K-means

3.5.2.1 Algoritmo K-means

La agrupacion de K-means es un método de Aprendizaje Automatico para encontrar
clusters (grupos o conglomerados) de un conjunto de datos sin etiquetar (Hastie, 2009). El
unico parametro que debe ser introducido para utilizar este algoritmo es el numero de
grupos (k) (Hossain, 2023).
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Figura 3.12 Ejemplo de tres clases diferentes agrupadas con el algoritmo K-means.

Para comenzar a utilizar K-means, se debe elegir el numero deseado de grupos (K). El
algoritmo de K-means opera moviendo iterativamente los centroides para minimizar la
varianza total dentro de cada cluster. En K-means, los centroides son puntos en el espacio
de caracteristicas que representan la ubicacion media de los datos en cada cluster (ver
figura 3.12). El proceso se desarrolla de la siguiente manera:

e El algoritmo primero selecciona unos centroides aleatorios. Posteriormente a cada
punto se le asigna el cluster cuyo centroide tiene la menor distancia euclidiana a
este.

e Una vez que todos los puntos de datos han sido asignados a un cluster, los
centroides se actualizan recalculando el centroide de cada cluster como la media de
todos los puntos de datos asignados a ese cluster.

e Este proceso se repite hasta que el modelo converja.

Seleccionar el valor adecuado de K es crucial para el rendimiento del algoritmo. Algunas
técnicas comunes para determinarla incluyen:

3.5.2.1.1 Método del codo

El método del codo es una técnica utilizada para determinar el nimero 6ptimo de grupos
(clusters) en el algoritmo de K-means. El objetivo de K-means es agrupar datos de tal
manera que los puntos dentro de un grupo sean lo mas similares entre si posible, mientras
que los puntos en diferentes grupos sean lo mas diferentes posible.

Es uno de los métodos mas utilizados (Kodinariya, 2013) y funciona a partir de un concepto

llamado distorsion, la cual se define como la suma de las distancias al cuadrado de cada
punto al centroide mas cercano. Su ecuacién se ve de la siguiente manera:
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Donde:

k es el numero de clusters
n es el numero de casos
X es el caso i

¢ es el centroide j

La distorsion en el contexto de K-means indica qué tan compactos y bien definidos son los
clusters. Este valor disminuye conforme aumenta el niumero de clisters y alcanza su
minimo tedrico de cero cuando cada punto forma su propio cluster.

Para encontrar un numero adecuado de clusteres, se emplea frecuentemente el método del
codo, el que se inicia calculando la distorsion con K = 2 y se incrementa gradualmente,
calculando el valor de la distorsion para cada valor de K. Luego, se grafica el numero de
clusteres (K), en el eje x y la distorsion en el eje y. Si la grafica toma la forma de un brazo
doblado, el "codo" indica el punto donde la reduccion en la distorsion comienza a ser menos
pronunciada. Este codo se considera el valor éptimo de K, ya que equilibra la compactacién
de los clusteres sin generar un nimero excesivo de grupos (Pandey et al., 2018).

3.5.2.1.2 Grafico de silueta

El gréafico de silueta es una técnica utilizada para evaluar la calidad de los grupos (clusters)
creados por un algoritmo de agrupamiento, como K-means o clustering jerarquico. Este
grafico ayuda a determinar cuan bien estan separados los diferentes clusters y cuan
compactos son, ofreciendo una visualizacion del grado de cohesion y separacién entre los
grupos (Taleby et al., 2020) en este trabajo se utilizd para complementar la prueba de codo.

Para generar este grafico, se debe calcular el coeficiente de silueta, éste tiene que ver con
la diferencia entre la distancia que tiene un punto a otros puntos en el mismo grupo y la
distancia que tiene a otros puntos en otros grupos, los valores del coeficiente de silueta van
entre 0 y 1 y se calcula de la siguiente manera:

_ _bo-a)
S(O) ~ max {a(o), b(0)}

Donde:
e 5(0) es el coeficiente de silueta del punto o
e a(o) es la distancia promedio entre o y todos los demas puntos en el grupo al que
pertenece o
e b(o) es la distancia promedio minima desde o a todos los grupos a los que o no
pertenece
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Es decir, a(o) es una longitud promedio de todas las lineas dentro del cluster A (lineas rojas
de la figura 3.14). y si se consideran otros dos grupos por ejemplo C y D los cuales son
diferentes de A, se calcula b(0), que indica la longitud promedio minima de todas las lineas
que van desde X, (en el grupo A) a C o D. En el ejemplo de la figura 3.13 la longitud

promedio minima es de Aa C.

Figura 3.13 llustracién que ejemplifica los dos tipos de distancias que se necesitan para calcular el
coeficiente de silueta.

El coeficiente de silueta ofrece una medida sobre la calidad de la clasificacién de los puntos
dentro de los grupos. Una puntuacién de 1 indica que un punto esta integrado en su grupo y
se encuentra lejos de los otros grupos, lo que sugiere una buena clasificacion. En contraste,
un valor de -1 sefiala una probable mala clasificacion, ya que el punto podria estar en el
grupo incorrecto. Los valores cercanos a 0 denotan superposicion entre los grupos. Asi, la
prueba de silueta evalia cuan adecuadamente se han agrupado los datos, considerando
tanto la densidad interna de los clusteres como la distancia entre ellos (Shahapure, 2020).

Para visualizar esta métrica, se utiliza una grafica de barras horizontales, donde la longitud
de cada barra representa el valor del coeficiente de silueta de cada punto.

3.5.3 Aprendizaje semi-supervisado

En este tipo de aprendizaje el conjunto de datos contiene ejemplos de datos etiquetados y
no etiquetados. Usualmente, contiene una mayor cantidad de datos no etiquetados que
etiquetados. El objetivo de un algoritmo de aprendizaje semi-supervisado es el mismo que
el objetivo del algoritmo de aprendizaje supervisado. Lo que se espera es que el uso de
muchos ejemplos sin etiquetar pueda ayudar al algoritmo de aprendizaje a encontrar un
mejor modelo (Sullivan, 2022).
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3.5.4 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un método en el que una computadora aprende a alcanzar un
objetivo mediante interacciones de prueba y error con su entorno (Harmon, 1996). En otras
palabras, los algoritmos de aprendizaje por refuerzo mejoran su desempefio a través de la
experiencia, ajustando sus acciones en funcion de los resultados obtenidos (Hasselt, 2011).

Este método se basa en un agente que recibe una senal de refuerzo, representada por una
recompensa numeérica que indica el éxito de una accion. A partir de esta retroalimentacion,
el agente aprende a seleccionar aquellas acciones que maximicen la recompensa
acumulada a lo largo del tiempo (Woergoetter et al., 2008).

El aprendizaje por refuerzo se diferencia del aprendizaje supervisado en que, en el
aprendizaje supervisado los datos de entrenamiento tienen la clave de respuestas, por lo
qgue el modelo se entrena con la respuesta correcta, mientras que en el aprendizaje por
refuerzo no hay respuesta, pero el agente de refuerzo decide qué hacer (Sullivan, 2022).

3.6 Espacios de color

En las secciones anteriores se describieron los modelos de Aprendizaje Automatico y se
menciond que, en esta tesis, se emplean algoritmos de aprendizaje supervisado para
detectar el sargazo. Para entrenar estos algoritmos, es necesario contar con un conjunto de
caracteristicas y etiquetas. En el presente estudio, se optd por utilizar dos espacios de color
diferentes como caracteristicas para la deteccion del sargazo: el espacio de color RGB y el
HSV.

Un espacio o modelo de color es un modelo matematico abstracto en el que los colores se
representan como numeros, ya sea de tres o cuatro valores (Hema et al., 2020). Cuando el
modelo de color esta asociado con una descripcion precisa o tiene asociada una funcién de
mapeo esto resulta en un “espacio de color". El espacio de color también puede describir las
formas en que se puede modelar la vision humana del color. En este trabajo se utilizaron
dos espacios de color:

e RGB: Es llamado asi por sus siglas en inglés Red, Green y Blue (rojo, verde y azul).
En este espacio, los colores se representan como combinaciones de los
componentes rojo, verde y azul en donde cada pixel de una imagen tendra una capa
roja, una capa azul y una capa verde que dara como resultado una imagen RGB. En
el modelo RGB cada componente tiene un valor que va desde 0 hasta 255. Por
ejemplo, cuando los tres canales de color tienen un valor de cero, significa que no se
emite luz y, por lo tanto, el color resultante es negro. Cuando los tres canales de
color estan configurados en sus valores maximos, es decir 255, el color resultante es
el blanco (Hema et al., 2020).
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e HSV: Es considerado como el espacio mas cercano a como los humanos describen
las sensaciones de color y perciben los colores (Hema et al.,, 2020). Esta
conformado por:

Hue (matiz): representa el tipo de color, como rojo, verde o azul, con todos los
matices intermedios que podemos percibir. Se mide en grados en un circulo de
colores (0 a 360) (Hassan et al., 2017).

Saturation (saturacion): se refiere a la pureza del color. Un valor alto significa que
el color es mas puro, mientras que un valor bajo tiende hacia el gris.

Value (valor o brillo): indica la luminosidad del color. Un valor alto significa que el
color es mas brillante, mientras que un valor bajo tiende hacia el negro.

Se puede representar geométricamente en un cono, donde la base corresponde a H y se
mide en grados, el eje horizontal la saturacién, mientras que el eje vertical o altura
corresponde al brillo del color, tal como se muestra en la figura 3.14.

Figura 3.14 Representacién del espacio de color HSV en forma de cono. Hue (H) se mide en grados
(0°-360°), Value (V) corresponde a la altura y Saturacion (S) aumenta radialmente hacia el borde del
cono.

Es relevante conocer estos espacios de color ya que las diferencias de valores en cada uno
de los elementos de estos espacios permiten diferenciar los diferentes elementos en una
imagen, en este caso son esenciales para diferenciar entre el sargazo y sus elementos
circundantes como la arena, el agua y la vegetacion etc. El espacio de color RGB, facilita la
separacion basada en la intensidad de cada canal. Por otro lado, el espacio HSV permite
una distincion mas precisa de colores similares, algo particularmente Util en ambientes
complejos como el agua, donde no es tan contrastante la diferencia entre el agua y el
sargazo comparado al sargazo en la arena.
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4. ZONA DE ESTUDIO

El estudio se llevd a cabo en una seccion de playa perteneciente a la Unidad Académica de
Sistemas Arrecifales de la Universidad Nacional Autbnoma de México (20.8686193 N,
-86.8682847 E), ubicada en el municipio de Puerto Morelos, Quintana Roo. Este municipio,
de reciente creacion, fue oficialmente establecido el 6 de enero de 2016 y se localiza en la
zona norte del estado, a 36 kildmetros de la peninsula de Yucatan y al sur de Cancun. La
region se asienta sobre una amplia plataforma de piedra caliza, producto de la deposicion
de carbonatos y evaporitas del Holoceno terciario sobre estratos del Jurasico-Cretacico
(Ward et al., 1985). El clima es tropical, con dos estaciones principales: invierno y verano.
Durante el invierno, que abarca de noviembre a marzo o abril, las temperaturas promedio
varian entre 24 y 25 °C, mientras que en verano alcanzan los 29 °C, con maximas que
superan los 34.5 °C (Coronado et al., 2007).

Unidad Académica de Sistemas
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Playa del carmen

sanligelde 0 7,500 15,000

- . 4

#
i

Figura 4.1 Mapa que muestra la zona de estudio.

Esta area ha sido afectada por las llegadas de las masas de sargazo, las cuales son
transportadas principalmente por la Corriente de Yucatan, una ramificacién importante de la
Corriente del Caribe (Candela et al., 2003). Ademas, el régimen de vientos juega un papel
crucial en el arribo del sargazo, favoreciendo su llegada durante la primavera y el verano
(Garcia-Sanchez et al., 2020).

En la figura 4.1, se muestra el municipio de Puerto Morelos en color morado, y en rojo se
sefiala la ubicaciéon de la Unidad Académica de Sistemas Arrecifales, donde se llevd a cabo
este estudio. También se destacan algunos de los lugares aledanos famosos aledafios tales
como Cancun y Playa del Carmen.
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La economia de Puerto Morelos depende principalmente del turismo, el comercio y el sector
inmobiliario (Marin et al., 2022). Solo en 2021, atrajo cerca de 15 millones de turistas,
generando aproximadamente 10,807 millones de ddélares (Rodriguez-Martinez et al., 2011).
Sin embargo, la llegada masiva de sargazo ha afectado gravemente su atractivo turistico,
dafiando sus aguas Yy ecosistemas costeros, y posicionando a Puerto Morelos entre los 11
municipios mas perjudicados del Caribe por este fendmeno (Rodriguez-Martinez et al.,
2011). Esta situacion resalta la importancia de estudiar esta zona, dada su vulnerabilidad
frente a la problematica del sargazo.

5.DESCRIPCION DE LOS DATOS

En este estudio se utilizaron dos tipos principales de datos: primeramente, fotografias
obtenidas de una EVMC para detectar sargazo aplicando diferentes técnicas de aprendizaje
automatico. Asi como también imagenes satelitales, esto con el objetivo de comparar y
analizar ambos métodos de deteccidon. Las imagenes satelitales proporcionan informacion
sobre el sargazo en grandes areas oceanicas, mientras que las fotografias capturan detalles
especificos de las playas, permitiendo un analisis mas local y detallado.

5.1 Fotografias de las estaciones de video monitoreo

En septiembre de 2015, el Dr. Tonatiuh Mendoza, a través del Laboratorio de Ingenieria y
Procesos Costeros de la Unidad Académica Sisal del Instituto de Ingenieria de la UNAM,
instalaron dos camaras stingray 125 Cmca Allied Vision, las cuales estan ubicadas a 15
metros de altura aproximadamente 50 metros de la linea costera en la unidad del Instituto
de Ciencias del Mar y Limnologia de la UNAM. Esta estacion utiliza el sistema de monitoreo
SIRENA, el cual permite la obtencion de fotografias diarias durante la luz del dia ademas de
proporcionar un conjunto de productos estadisticos: instantanea (la cual se toma cada
hora), media y la varianza. Los cuales envia a una estacion remota a través de Internet.
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Para este trabajo se descargaron las imagenes provenientes de esta EVMC, las cuales son
tomadas a partir de las 6:00 am a las 18:30 aproximadamente todos los dias, una foto por
hora. El intervalo de tiempo de este estudio corresponde del 06 de junio del 2016 al 20 de
mayo del 2021 que es el dia el cual se descargaron las imagenes, juntando alrededor de
30,000 imagenes.

Estas son imagenes de baja calidad, oblicuas, con un tamafio de 960 * 1280 pixeles. A
partir de un preprocesamiento que se describe posteriormente, de las 30000 imagenes
resultaron 1643 fotografias. En la figura 5.1 se muestra un ejemplo de una de estas
fotografias.

5.2 Imagenes satelitales

Las imagenes satelitales utilizadas en esta tesis provienen de los satélites Sentinel-2, los
cuales fueron lanzados en 2015 por la Agencia Espacial Europea (ESA). Estos satélites
estan equipados con un instrumento multiespectral (MSI) que adquiere datos en 13 bandas
que abarcan el espectro visible, el infrarrojo cercano y el infrarrojo de onda corta. Este
sistema proporciona imagenes 6pticas de alta resolucidon con una resolucion espacial de 10
metros en cuatro bandas, 20 metros en seis bandas, y 60 metros en tres bandas. La
frecuencia de revisién de cada satélite Sentinel-2 es de 10 dias, mientras que la revision
combinada de la constelacion es de 5 dias. La resolucion espacial es de 10 metros para las
bandas 2 (azul), 3 (Verde), 4 (Rojo) y 8 (NIR), que fueron las utilizadas en este trabajo. Por
su resolucion espectral y espacial y por ser gratuitas, se eligieron para esta tesis.

Se obtuvieron imagenes Sentinel-2 nivel 1C, que proporciona imagenes ortorectificadas en
la parte superior de la atmoésfera (TOA) y que estan disponibles desde el 23 de junio de
2015. Estas imagenes son muy convenientes ya que, al ser productos preprocesados, no es
necesario hacer correcciones atmosféricas posteriores.

Figura 5.2 Imagen de a) ROl sargazo en arena b) ROl sargazo en agua, poligono creado en la
plataforma de Google Earth Engine.

Para la obtencion de estas imagenes, se utilizo la plataforma Google Earth Engine (GEE),
donde también se definio la region de interés (ROI) mediante el trazado de un poligono en
la plataforma, cubriendo aproximadamente la misma area que las ROI de las fotografias
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tomadas por la EVMC (figura 5.2). Las imagenes satelitales se seleccionaron dentro del
periodo de estudio comprendido entre el 6 de junio de 2016 y el 20 de mayo de 2021, lo que
resultd en un total de 288 imagenes. Estas fueron sometidas a un filtro para eliminar
aquellas con mas del 10% de cobertura nubosa, reduciendo el conjunto final a 251
imagenes.

6. METODOLOGIA

La metodologia de esta tesis se divide principalmente en tres partes: la metodologia para la
deteccién de sargazo en las imagenes satelitales, la metodologia para la deteccion del
sargazo en las fotografias y finalmente el analisis y correlacion entre las series de datos
obtenidas a partir de ambas fuentes de datos. En la figura 6.1 se observa un diagrama
donde se resume todo el proceso que se llevo a cabo en este trabajo.

Fotografia
sdela
EVMC
Seleccion Elegr rnras
con mejor
L iluminacion
Crear dataset de
entrenamiento
I )
Creacion de
ROI — .
mascaras
Analisis de
caracteristicas
Entrenamiento
Deteccion de SVM , RFy
MLP

Figura 6.1. Diagrama en donde se muestra todo el proceso de deteccién del sargazo.
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6.1 Deteccion de sargazo en las imagenes satelitales mediante
el calculo de indices espectrales.

Para la deteccidén de sargazo en la playa y en el mar, se utilizaron un total de 251 imagenes
satelitales Sentinel-2. A partir de estas imagenes, se calcularon los indices espectrales NDVI
y FAI mediante la plataforma Google Earth Engine (GEE). Para realizar estos calculos, fue
necesario desarrollar un codigo en JavaScript, el cual permite seleccionar las bandas
correspondientes de las imagenes satelitales y aplicar las operaciones matematicas
necesarias para obtener los indices.

El codigo desarrollado también incluye un filiro de cobertura de nubes, de manera que los
pixeles con mas del 10% de cobertura de nubes eran descartados para evitar errores al
calcular los indices. Adicionalmente, se generd un cédigo que genera las series temporales
de los indices espectrales, donde cada punto en la serie representa el valor promedio de
NDVI o FAI calculado dentro de la regidn de interés seleccionada. Puedes acceder al cédigo
en el siguiente link:

https: .earthengine. . f1£f

6.2 Deteccion de sargazo en las fotografias de la estacion de
video monitoreo costero.

Para la deteccion del sargazo en las fotografias de la EVMC se utilizaron métodos de
Aprendizaje Automatico. Se usaron cuatro métodos diferentes: Support Vector Machine con
dos kernels diferentes, kernel lineal y kernel RBF; Perceptrén multicapa y Random Forest.

Para el entrenamiento de estos algoritmos se tuvo que hacer un preprocesamiento de los
datos, para esto se siguieron los siguientes pasos:

e Primeramente, se hizo una seleccion de las fotografias 6ptimas para la deteccion de
sargazo, donde se utilizé el método K-means con el método del codo y el diagrama
de silueta. Esto se realiza con el objetivo de seleccionar las fotografias en las cuales
el sargazo se distinguiera de los demas elementos de manera clara, debido a las
diferentes condiciones de color y de luz en las fotografias.

Realizacion de mascaras para delimitar la region de interés.

Creacion de un conjunto de datos de entrenamiento.

Analisis de caracteristicas de entrenamiento de los modelos.

Entrenamiento del modelo.

Deteccioén/ prediccion.

6.2.1 Seleccion de las fotografias.

Como se menciond previamente, la EVMC captura fotografias cada hora, desde las 6:00 am
hasta aproximadamente las 19:00. Como resultado, las condiciones de luz varian
considerablemente a lo largo del dia. Este problema puede comprenderse si se analizan las
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https://code.earthengine.google.com/ea073c52c9d4a36f1ff591076619e3f3

fotografias de la figura 6.2 donde se muestran cuatro imagenes que pertenecen al mismo
dia, sin embargo, las condiciones de color y luz en la fotografia son muy diferentes. Por esta
razon, fue necesario identificar las horas en las cuales el sargazo se puede detectar de
forma clara, permitiendo asi entrenar un algoritmo que lo identifique de manera efectiva. De
otro modo, debido a la alta variabilidad de color y luminosidad en las fotografias, encontrar
los patrones de color caracteristicos de cada elemento, especialmente del sargazo,
resultaria muy complicado.

A partir de una exploracion de las fotografias, se identificaron horarios en los que las
fotografias eran demasiado oscuras, lo cual no permite la observacion de ningun elemento
en la fotografia. También, en otros horarios, la luz solar se reflejaba en el mar, dificultando la
distincion de caracteristicas marinas, lo cual no es adecuado, ya que la deteccion del
sargazo en el mar es uno de los objetivos clave de este trabajo. Sin embargo, existen
ciertas condiciones del dia en las que la iluminacion es mas favorable, lo que facilita
distinguir el sargazo a simple vista de otros elementos como el agua o la vegetacién. Esto
se ilustra en la figura 6.3, donde en la imagen de la derecha se observa una fotografia
tomada en condiciones éptimas para la deteccién de sargazo. En contraste, la fotografia del
lado izquierdo muestra una imagen capturada en un horario en el que las condiciones de luz
y color no permiten diferenciar claramente el sargazo, ya sea en el agua o en la arena.

Figura 6.2 Fotografias del mismo dia (10 de junio del 2016), se puede notar la gran variacién de
iluminacién y de caracteristicas de color en cada una.

Debido a estas razones, resulta esencial identificar las horas en las cuales las condiciones
de luz y color permiten una buena deteccion del sargazo.
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Figura 6.3 Imagen de la izquierda muestra una fotografia no éptima para la deteccion del sargazo. La
imagen de la derecha muestra condiciones de luz y color tales que permiten diferenciar el sargazo de
los elementos que lo rodean.

6.2.1.1 Preprocesamiento de las fotografias de la EVMC

Para poder determinar los horarios que se caracterizaran por tener fotografias éptimas, el
conjunto de fotografias se dividié en diferentes grupos, segun seis caracteristicas de dos
espacios de color diferentes de las imagenes: el promedio de cada fotografia de los
componentes rojo, verde y azul (RGB), asi como también su matiz, brillo y saturacion
(HSV). Es decir que se represent6 cada foto con un vector de seis entradas (R,G,B,H,S,V)

A partir de los grupos encontrados se seleccioné el grupo con las mejores fotografias y
explorando las caracteristicas de este grupo oOptimo se encontraron las horas que lo
caracterizan. Posteriormente, de cada dia, se promediaron las fotografias correspondientes
a estas horas determinadas, el proceso se puede visualizar en la figura 6.4.

Figura 6.4 Diagrama que muestra el proceso de seleccion de fotografias con K-means.

Para llevar a cabo la agrupacion, se implementé el algoritmo de agrupamiento K-means, en
este algoritmo es necesario determinar el numero de clusters K y para elegirlo se emplearon
dos métodos graficos: el método de codo y el coeficiente de silueta.
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6.2.1.1.1 Método del Codo

En relacién con el método del codo, se graficé la distorsion en funcién de los valores de K
(Figura 6.6). En la grafica 6.5 se identifican dos puntos principales de inflexiéon, uno en
K = 2yotroen K = 4. Para este analisis, se seleccioné6 K = 4 como el valor 6ptimo, ya
que, a partir de este punto, la reduccién en la distorsién comienza a ser menos significativa
y tiende hacia cero.

Método de codo usando distorsion

15 - o
10 o
=P P
— e
5 ; : ;

Valores de K

Figura 6.5 Grafico de distorsién vs Valores de K grupos, utilizando RGB HSV.

6.2.1.1.2 Grafico de Silueta

Posteriormente para rectificar la prueba del diagrama de codo, se realizaron graficos de
silueta. En este tipo de diagrama, hay varios aspectos a considerar para elegir la mejor
agrupacion:

e En primer lugar, se considera el promedio del coeficiente de silueta de todo el
conjunto de datos (marcado por la linea roja en el grafico), el cual idealmente debe
ser mayor a 0.5 lo que se considera como una particion considerable (Burney, 2014).

e En segundo lugar, es relevante considerar la cantidad de datos en cada cluster,
representada en el diagrama por el grosor de cada uno de ellos. El equilibrio en la
cantidad de datos entre los grupos puede o no ser crucial, dependiendo del
problema especifico (Burney, 2014). En el caso de esta tesis, aunque este factor no
es primordial, sigue siendo un aspecto para tener en cuenta.

En la figura 6.6, se observa que, con K = 2, uno de los grupos presenta valores de silueta
por debajo del promedio. Al incrementar a K = 3, ambos grupos muestran valores de
silueta superiores al promedio, lo cual es positivo. Sin embargo, se busca una cantidad de
grupos que contengan una distribucion mas equilibrada de los datos, para asi poder
diferenciar las diferentes caracteristicas de cada uno de los grupos. Con K = 4 la cantidad
de datos en cada uno de los clusters se homogeniza, ademas que los valores de silueta de
cada uno de estos, superan el promedio. A partir de K = 5, 6 y 7, aunque los valores de
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silueta siguen siendo superiores al promedio, los grosores de los clusteres se vuelven muy
desiguales, con algunos grupos que contienen muy pocos datos, haciéndolos apenas
visibles. Estos graficos refuerzan la eleccién del método del codo, confirmando que K = 4
es una seleccién adecuada para este analisis.

Grafico de silueta con 2 centros. Grafico de silueta con 3 centros.
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Grafico de silueta con 4 centros. Grdfico de silueta con 5 centros.
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Figura 6.6 Distintos graficos de silueta con diferentes valores de K.

Con base en estas pruebas, se confirmé que un valor de K = 4 es un valor que puede
separar las fotografias en grupos que describen sus caracteristicas principales. Es
importante destacar que especificar el nUmero correcto de grupos en el algoritmo K-means
es una tarea desafiante para los investigadores y, por lo tanto, depende de cada problema,
elegir el numero de grupos ideal (Ali | et al., 2022).

Estos resultados también se complementaron con la realizacién de videos hechos con las
fotografias de cada grupo, para asi poder cerciorarnos de las fotografias de cada uno de los
grupos y también para poder visualizar las caracteristicas distintivas de cada uno de estos,
permitiendo asi la eleccion de las horas de cada dia en las cuales se pueda distinguir el
sargazo sobre los demas elementos de la foto.

Los videos pueden ser visualizados en el siguiente enlace:
https://drive. le.com/drive/folders/1ZcT-IYb17u_JD7VZxC4
n
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6.2.1.1.3 Exploracion de los grupos creados a partir de K-means.

Con el objetivo de entender las caracteristicas de los cuatro grupos generados a partir de la
clasificacion con K-means se hicieron diagramas de caja de las caracteristicas RGB y HSV
para cada uno de los grupos:

El grupo cero (color azul en la figura 6.8), por ejemplo, presenta valores de saturacion
considerablemente bajos, pero exhibe valores de brillo elevados. Ademas de que sus
niveles de Verde, Rojo y Azul son altos en comparacion con los otros grupos.

El grupo 1 se caracteriza por tener imagenes con valores RGB y brillo muy bajos, tras
revisar los videos se encontré que este grupo, esta conformado por fotografias oscuras por
lo que las fotografias de este deberian descartarse. Estas fotografias corresponden a las
horas entre 5:00 am y 6:00 am, como se ilustra en una de las fotografias que conforman la
figura 6.7.

El grupo 2 se distingue por tener el valor mas alto de brillo y el mas bajo de saturacion. Al
revisar el video asociado a estas imagenes, se observa que se trata de fotografias bien
iluminadas, consideradas apropiadas para la deteccion del sargazo, un ejemplo de esto se
ilustra en la figura del grupo 2 en la figura 6.7 y corresponde a la caja verde en la figura 6.8.

Ejemplo de imagen del grupo 0 Ejemplo de imagen del grupo 1

Ejemplo de imagen del grupo 2 Ejemplo de imagen del grupo 3

Figura 6.7 Ejemplo de fotografias de cada uno de los grupos generados por el K-means.

Finalmente, el grupo 3 (representado en color morado en las graficas) muestra una mayor
dispersién en todas las caracteristicas (figura 6.8). Esto es evidente en el grafico, donde las
cajas moradas de este tienen un grosor mayor en comparacion con las de los otros. Al
analizar los videos, se observa que estas imagenes suelen ser mas oscuras, aunque
conservan la suficiente iluminacion para permitir la deteccion de elementos. Sin embargo,
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en muchas de estas imagenes se refleja la luz del sol sobre el mar, lo que dificulta la
distincidn de elementos en la zona acuatica (grupo 3 en figura 6.7).
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Figura 6.8 Diagramas de cajas de cada uno de los grupos creados con el K-means de cada una de
las caracteristicas de RGB y HSV.

A partir de estos diagramas de caja y los videos realizados, se eligio el grupo 2, como el

grupo ideal para detectar el sargazo. Un grupo en el cual es mas sencillo diferenciar al alga
de los otros elementos principales de la fotografia.
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6.2.1.1.4 Creacion de una fotografia por dia

Para identificar los horarios en que se tomaron las fotografias 6ptimas, se generd un grafico
de barras que muestra la cantidad de imagenes capturadas en cada horario (figura 6.9). En
este grafico, se observa que los cinco horarios predominantes en este grupo se encuentran
entre las 12:00 pm y las 15:00 horas.

Numero de imégenes en cada hora del grupo 2

1200 4

10004

800+

600 4

Cantidad de imagenes

400

2004

Figura 6.9 Cantidad de fotografias de cada hora en el grupo numero 2.

A partir de estos resultados, se decide crear una sola fotografia por dia producto del
promedio de las horas ideales (12:00 a 15:00) de cada dia segun nuestro analisis. Es
importante recalcar, que a pesar de elegir estas horas hay dias en donde la iluminacién fue
mala en todo el dia, aun asi, se utiliza este método de promedios para asi no descartar
ningun dia y tener una foto diaria. A partir de este promedio del total de 30,000 imagenes
se redujeron a 1643 fotografias. En la figura 6.10 se muestran dos ejemplos de fotografias
promediadas.

Figura 6.10 Fotografias promediadas, se ven algunos objetos borrosos, producto del promedio.
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6.2.2 Creacion del conjunto de datos entrenamiento y etiquetado.

Dado que se utilizan métodos supervisados para entrenar los algoritmos de Aprendizaje
Automatico, es necesario tener un conjunto de datos de entrenamiento etiquetado. Para
este propésito, se utilizaron diversos conjuntos de imagenes. El periodo de las fotografias
abarca desde el 6 de junio de 2016 hasta el 20 de mayo de 2021, que en total son 60
meses. Para la creacion del conjunto de datos, se selecciond una imagen representativa de
cada mes de cada afio, junto con doce imagenes adicionales elegidas aleatoriamente. Esta
eleccion se hizo con el objetivo de capturar diferentes variaciones de iluminacién en las
imagenes y de contar con al menos una imagen que refleje las condiciones de cada mes.

Posteriormente estas imagenes fueron etiquetadas manualmente mediante la creacién de
mascaras binarias en Photoshop. En este proceso, se colorearon los pixeles de sargazo de
blanco y los que no eran sargazo de negro, como se ilustra en la figura 6.11.

Figura 6.11 Mascara de etiquetado.

Una consideracion que se tomé en cuenta para crear los algoritmos fue la presencia de dos
principales medios en los que se encuentra el sargazo, sargazo seco que esta sobre la
arena y sargazo mojado que se encuentra flotando en el agua. Estos tienen colores y
medios diferentes. Por lo tanto y para tener mejor control y precision se decididé hacer esta
separacion y realizar modelos diferentes para estos dos medios (figura 6.12).
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Figura 6.12 Fotografia en la cual se muestran los dos medios en los cuales se encuentra el sargazo.
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A partir de las imagenes etiquetadas, se seleccionaron los pixeles a utilizar para la creacion
de la base de entrenamiento: Para tener una muestra equilibrada de las dos etiquetas se
siguid la siguiente regla:

n = min (#Pixel sargazo, #Pixel No sargazo)
donden = cantidad de pixeles seleccionados
npixeles sargazo = npixeles No sargazo

En otras palabras, se elige la clase con menor cantidad de pixeles y esa misma cantidad de
pixeles se toma de la otra etiqueta. Por ejemplo, si se tienen 2,000 pixeles de no sargazo y
4,500 de sargazo. Se van a tomar de esa imagen los 2,000 pixeles de no sargazo y la
misma cantidad de sargazo.

En la figura 6.13 se observa un diagrama que muestra los conjuntos de datos para crear los
algoritmos. Se etiquetd un conjunto de entrenamiento o Train (conformado por 72 imagenes)
asi como también un conjunto de test (conformado por 20 imagenes). Esto se realizé para
dos medios diferentes: Sargazo en arena y sargazo en agua.

Modelos de
5argazo

Sargazo en Sargazo en
arena agua

Conjunto de
entrenamiento

Conjunto de
test

Conjunto de
entrenamiento

Conjunto de
test

72 imagenes

20 imagenes

72 imagenes

20 imagenes

sargazo en arena y sargazo en agua.

Figura 6.13 Diagrama que muestra los conjuntos de enfrenamiento y de prueba para los dos medios:
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6.2.3 Realizacion de mascaras para delimitar la region de interés.

Con el propdsito de mejorar la precisidon y reducir el tiempo computacional en el
entrenamiento de los algoritmos, resulté esencial delimitar y seleccionar una regiéon de
interés. Esta delimitacion no solo contribuye a mejorar la precisién, sino que también
permite excluir elementos permanentes, como vegetacion o estructuras con colores muy
similares al sargazo, como la casa de palma, vegetacion, entre otros. La delimitacion se
llevo a cabo mediante la creacion de una serie de mascaras binarias en blanco y negro.

. "r : M ,“.':‘.'E-.,. b 21 v _,,ii_.hz :q_, o — = e 3
Figura 6.14 Fotografias que ejemplifican el cambio de playa antes y después del huracan Zeta A)
Corresponde al 16 de febrero del 2018 (antes), B) Fotografia del 14 de noviembre del 2021 (después)

En total, se construyeron tres mascaras: una para la deteccion del sargazo en el agua y dos
para el sargazo en la arena, correspondientes a antes y después del huracan Zeta que
ocurrié del 24 al 29 de octubre del 2020, ya que este evento impactd significativamente la
playa (figura 6.14), alterando muchas de sus caracteristicas, como estructuras y vegetacion.

La mascara final es una imagen binaria, donde la parte blanca representa el area de interés,
mientras que la parte negra comprende el resto de la imagen, que no aporta informacién y
podria introducir complejidad y confusion al algoritmo.

a) b) c)

Figura 6.15 a) Imagen de la mascara para la deteccioén de sargazo en agua, b) mascara para la
deteccion de sargazo en arena, antes del huracan, c) mascara para la deteccién de sargazo de
arena, después del huracan.
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6.2.3.1 Creacion de mascaras para la deteccién del sargazo en la Arena.

Para las mascaras en la playa se utilizé el método MOG2 Background Subtract. Este es un
algoritmo de segmentacion de fondo basado en una mezcla gaussiana. Se basa en dos
articulos de Zivkovic (2004 y 2006). Este algoritmo funciona seleccionando algun video o
generando una historia a partir diversas imagenes, a partir de esta sucesién de imagenes el
algoritmo discrimina entre pixeles de primer plano y de fondo construyendo y manteniendo
un modelo del fondo, donde cada pixel tiene una funcién de densidad de probabilidad para
cada pixel por separado. Un pixel de una nueva imagen se considera un pixel de fondo si
su nuevo valor esta bien descrito por su funcion de densidad, cualquier pixel que no se
ajuste a este modelo se considera que estd en primer plano (Documentacion OpenCV,
2024).

6.2.3.2 Creacion de mascaras para la deteccién del sargazo en el agua.

Para la mascara en el agua, no fue posible utilizar un método de sustraccion de fondo, ya
que este método no podia detectar muy bien los cambios del sargazo en el agua, por lo que
la mascara se realizé a partir de la suma de las zonas de deteccion que se obtuvieron a
mano (estas detecciones a mano corresponden a todas las imagenes etiquetadas para
entrenar el algoritmo en el sargazo en agua), ya que estas representan una muestra de
donde se encuentra el sargazo generalmente, y asi evitamos zonas que no nos brindan
informacién, el proceso se describe en la figura 6.16.

Area donde se encuentra el

= sargazo generalmente.

Figura 6.16 La mascara de agua se realiz6 a partir de la suma de méascaras de
entrenamiento.

6.2.4 Analisis de caracteristicas para los modelos

La deteccion de sargazo se realizé a nivel de pixel. Posteriormente de cada pixel se
seleccionaron las mismas seis caracteristicas de color que empleamos previamente para
seleccionar los horarios éptimos de las fotografias. Estas caracteristicas incluyen los valores
RGB (Rojo, Verde y azul) y HSV (Matiz, Saturacion, Brillo) de cada pixel (figura 6.17).
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RGB HSV

Figura 6.17 El conjunto de datos se compone de 6 valores de color diferentes para poder detectar el
sargazo en las fotografias de cada pixel RGB y HSV.

En este estudio, se utilizaron arboles de decision junto con el criterio de reduccién de
impureza de Gini para analizar la importancia de las caracteristicas. El objetivo de este
analisis es identificar cuales son las caracteristicas esenciales para la construccién de los
modelos y hacer el modelo mas interpretable. Saber qué caracteristicas son importantes
para la deteccion del sargazo permite explicar como el modelo toma sus decisiones.

Para corroborar los resultados de Gini, también se elaboraron histogramas de las seis
caracteristicas de los dos espacios de color (RGB y HSV), seleccionando 200,000 pixeles
de cada uno de los siguientes elementos: arena, vegetacion, agua, sargazo en arena y
sargazo en agua. Esto con el objetivo de ver como se comportan las caracteristicas en los
elementos principales de las fotografias. Sobre todo es interesante comparar las
distribuciones entre los elementos que interactuan en las fotos, como el sargazo mojado en
el agua y el sargazo seco en la arena.

6.2.5 Deteccion del sargazo y creacion de series de tiempo

Finalmente, se entrenan en este trabajo cuatro algoritmos diferentes para los dos medios
del sargazo (en agua y en arena): Random Forest, Red neuronal artificial Perceptron
multicapa y Support Vector Machine con kernel lineal y con kernel de funcién de base radial
utilizando los conjuntos de entrenamiento de la figura 6.13. A continuacién se describen los
hiper parametros que se usaron para entrenar los modelos:

e Para el Random Forest se utiliz6 un niamero de arboles igual a 100, con tres
caracteristicas por arbol y Gini Impurity como criterio de particion.

e Para el Support Vector Machine se utilizaron dos kernel, un kernel lineal, con una
funcién de pérdida Hinge loss y con un maximo de 1000 iteraciones y un kernel RBF.
Para elegir el valor de gamma, se utilizd la opcion “scale” que se calcula de la

siguiente forma:
S S
#caracx Var(S) °

y:
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e Y finalmente para la construccion de la red neuronal perceptréon multicapa el cual es
un total de 2 capas ocultas, con 8 neuronas cada una, la funcién de activacion es
RelLU, y el solucionador para la optimizacién de los pesos es ADAM, la arquitectura
se puede ver en la figura 6.18.

A partir de estos modelos se hizo la deteccion del sargazo de las fotografias promediadas
por dia y se hicieron series de tiempo de cada uno de los algoritmos en donde cada punto
de la serie corresponde a la densidad de pixeles detectados como sargazo de cada una de
las imagenes, es decir el total de pixeles de sargazo dividido por la cantidad de pixeles de la
ROL.

Es fundamental tener en cuenta que, para asignar a cada pixel una unidad en la vida real,
se requiere la calibracion extrinseca y la proyeccion de cada una de las imagenes (Simarro
et al., 2017). La proyeccion se realiza para evitar errores en el conteo de sargazo debido a
la perspectiva de la fotografia, donde las zonas mas alejadas de la camara podrian registrar
menos sargazo y las mas cercanas, una cantidad mayor. Debido a la falta de puntos de
control, ya que solo se disponia de las imagenes, fue imposible llevar a cabo este paso. Por
lo tanto, la cantidad de pixeles de sargazo detectados en esta tesis sera una medida
aproximada.

Capade entrada 1 Capa de salida
R 2 2
6 3 3
q 4
Y a—
B >
—>
5 5
H
6 6
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7 7
v
8 8

2 capas con 8 neronas

Figura 6.18 Arquitectura de la red neuronal artificial de este trabajo.
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6.3 Comparacion de las series de tiempo.

El analisis de series de tiempo consiste en estudiar cémo una variable evoluciona a lo largo
del tiempo. En este estudio, se analizan las series de tiempo generadas a partir de
fotografias de EVMC vy satelitales con el objetivo de identificar patrones en la llegada y
acumulacion de sargazo en las costas. Este analisis permite comparar las series de tiempo,
destacando tanto las diferencias como las similitudes entre ellas y asi determinar si ambos
métodos de deteccidon (EVMC y satelital) registraron cantidades de sargazo consistentes o
similares.

Para comparar las series de tiempo, fue necesario realizar los siguientes procedimientos:

e Normalizacién estandar: consiste en escalar los datos para que tengan media cero
y varianza unitaria, equivalente a calcular la puntuacién z de los datos.

e Suavizacion de los datos: Con el objetivo de eliminar el ruido presente en las
series, asi como también visualizar el comportamiento general de la serie sin
perturbaciones. Este ruido se debe, en el caso de las imagenes satelitales, a la
presencia de nubes o condiciones atmosféricas desfavorables que afectan la calidad
de los datos y generan interferencias en la serie de tiempo. En el caso de las
fotografias, las malas condiciones climaticas, las condiciones de la camara como
gotas en el lente o suciedad o las mismas caracteristicas de las fotografias.

Para la suavizacion, se implement6 el filtro de Savitzky—Golay, una técnica previamente
utilizada con éxito para reducir el ruido en series temporales, especialmente en indices
espectrales (Chen et al., 2004; Cao et al., 2018; Huang et al., 2021). En la figura 6.19 se
muestra una de las series de tiempo suavizada con este filtro y cdmo se observa, la serie se
suaviza sin perder su forma original.

Serie de tiempo RF sin suavizacion y con suavizacion

Pixeles de sargazo
__\

— Savgol
original

Fecha

Figura 6.19 Series de tiempo de las predicciones con RNA MLP para el sargazo en agua
normalizadas antes y después del filtro Savitzky-Golay.
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6.3.1 Medidas de similitud entre series de tiempo.

Para obtener una medida cuantitativa de la similitud entre las series de tiempo, se
calcularon las correlaciones entre las series creadas a partir de nuestro método de
Aprendizaje Automatico y los indices espectrales. Sin embargo, surge el primer obstaculo:
las series de tiempo tienen cantidades desiguales de datos (mientras que las series de
tiempo de los indices tienen 251 datos, las series correspondientes a las fotografias de la
EVMC tienen 1643 datos). Esto impide el calculo directo de un coeficiente de correlacion.

Por lo tanto, se llevdé a cabo una adaptacion de los datos por medio de dos procesos
diferentes:

e Primeramente, se crearon series de tiempo formadas por las fechas en comun entre
nuestro algoritmo de Aprendizaje Automatico y el indice espectral a comparar. Este
podria ser el método mas adecuado ya que se comparan directamente los valores
de la misma fecha, a estas series se les nombra como “Fechas en comun”.

e La segunda forma, fue a partir de promediar las detecciones mensuales, por lo que
se tiene un dato por cada mes de nuestro estudio, a estas series se les nombro
como “promedios”.

Para calcular la correlaciéon, existen dos opciones principales de coeficientes: Pearson y
Spearman. La eleccién del coeficiente adecuado depende de la naturaleza de la relacion
entre los datos. Si la relacién es lineal, el coeficiente de Pearson es el mas apropiado. Por
otro lado, si la relacién es mondétona (es decir, cuando una variable tiende a aumentar o
disminuir en relacion con la otra, pero no necesariamente de forma lineal), el coeficiente de
Spearman resulta mas adecuado. Para determinar el tipo de relacion entre las series de
tiempo, se graficaron los datos en un diagrama de dispersion y se ajustaron rectas de
tendencia. Esto permitié identificar si la relacion es lineal o monétona y, en consecuencia,
seleccionar el coeficiente de correlacion mas apropiado.

Adicionalmente se hizo un analisis de correlacién cruzada, el cual se usé para evaluar el
grado de asociacion entre las series temporales, un método que, como sefala Bourke
(1996), estima la correlacion en funcién del desfase temporal. El procedimiento consistié en
calcular el coeficiente de correlacion entre las series, desplazar una de ellas un intervalo de
tiempo, y repetir el célculo.

6.3.1.1 Deformacion temporal dinamica.

Posteriormente también se hizo un analisis de deformacién temporal dinamica o mejor
conocido por su nombre en inglés, Dynamic Time Warping (DTW) el cual es un algoritmo
creado en los 60s utilizado para comparar y alinear dos series temporales que pueden
variar en velocidad o en el tiempo (Senin, 2008). Se eligi6 esta métrica ya que es
especialmente util cuando las series temporales a comparar tienen tamano diferente, pero
que representan patrones similares (Senin, 2008).
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A grandes rasgos el Dynamic Time Warping funciona de la siguiente manera:

Dadas dos series temporales A = (al, Ao an) delongitudn €Z yB = (b1' bz,..., bm) de

longitud m € Z.

El objetivo es encontrar un alineamiento 6ptimo entre A y B que minimice la distancia
acumulada entre los puntos de ambas series, permitiendo que un punto en A se alinee con
uno o0 mas puntos en B,y viceversa.

El algoritmo comienza construyendo una matriz de costos C de tamafno mxn donde cada
elemento C(i, j), representa la distancia entre ay bj. La distancia puede ser, por ejemplo, la

distancia euclidiana:
C@p = ||ai - bj”2

Intuitivamente C(i, j) tiene un valor pequefo cuando los puntos ay bj estan cerca y un valor

grande si son muy diferentes. La matriz de costos captura todas las distancias por pares
entre las series A y B (Senin, 2008).

Una vez construida la matriz de costos, el algoritmo busca la ruta de alineaciéon que pasa
por las areas de bajo costo, es decir, los "valles" en la matriz de costos. Esta ruta define la
correspondencia entre los elementos de Ay B.

Por lo que Dynamic Time Warping (DTW) encuentra un camino de alineamiento
W = (W1’ W wk) que minimiza la distancia acumulada.

k

D) = % e
W) = % Gyi)

Se calcularon las distancias entre las series de tiempo utilizando la técnica de Dynamic
Time Warping (DTW). Posteriormente, estas distancias se compararon para identificar qué
pares de series de tiempo presentan mayor similitud.

6.3.2 Descomposicion de series de tiempo

Un objetivo importante en el analisis de series temporales es la descomposicion de una
serie en un conjunto de componentes no observables que se pueden asociar a diferentes
tipos de variaciones temporales. Con el objetivo de comprender y analizar los distintos
componentes de las series de tiempo, se realizé una descomposicion de series de tiempo.

Para ello, se utilizd el método aditivo (figura 6.17), en el cual se define la serie de tiempo
como la siguiente suma:
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serie original = tendencia + estacionalidad + ruido.

Donde se separa la serie de tiempo en su tendencia a largo plazo, su estacionalidad ciclica
superpuesta a la tendencia a largo plazo y finalmente el ruido que son sus variaciones
residuales, es decir cambios que tienen que ver con fendmenos individuales .

Cada una de estas componentes de las series de tiempo se compararon para ver si los dos
tipos de deteccion muestran tendencias y estacionalidades similares o diferentes y asi
complementar la comparacién de los dos métodos de deteccion.

6.3.3 Comparacién con registros anteriores.

Finalmente, para confirmar los resultados de esta tesis con otra fuente de datos, se
buscaron estudios que presentaran series de tiempo sobre las cantidades de sargazo
detectadas en la zona de Puerto Morelos. En esta busqueda, se encontré el articulo de
Chavez et al. (2020), quienes generaron series de tiempo a partir de imagenes de Landsat 8
y una mezcla de indices espectrales: NDVI, FAIl y SAVI (indice de Vegetacién Ajustado al
suelo) y Random Forest. Asi como también series de tiempo basadas en los reportes de
sargazo removido por hoteles en el norte del Caribe mexicano, con datos proporcionados
por nueve establecimientos.

Posteriormente se compararon estos resultados con los obtenidos por nosotros. La
comparacion se realiza Unicamente de manera visual, ya que no se cuenta con la base de
datos de ese trabajo, sélo con los graficos presentados en su articulo. Con este analisis so6lo
se identifican las tendencias, asi como picos y valles en las series de tiempo, permitiendo la
comparacion cualitativa de las observaciones y detecciones obtenidas en esta tesis y asi
comprobar nuestros resultados.

7. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir del andlisis de imagenes
satelitales y de video monitoreo costero (EVMC), asi como la efectividad de los modelos de
Aprendizaje Automatico empleados para la deteccién de sargazo. Los resultados se
organizan de acuerdo con la metodologia propuesta: en primer lugar, se aborda el analisis
de la seleccién de caracteristicas; en segundo lugar, se exponen los resultados de los
algoritmos de Aprendizaje Automatico aplicados para detectar el sargazo; y finalmente, se
realiza un analisis de las series de tiempo, evaluando las correlaciones entre las
detecciones realizadas a partir de las imagenes satelitales y las obtenidas mediante las
fotografias del EVMC. Ademas, se incluye una discusion final que resume los hallazgos
clave y su relevancia en el contexto del monitoreo del sargazo.
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7.1 Analisis de caracteristicas importantes para la deteccion
del sargazo con algoritmos de Aprendizaje Automatico

Para entender la importancia de las caracteristicas HSV y RGB que se utilizaran para
entrenar los modelos se hicieron dos procesos exploratorios, primero con el criterio de
reduccién de la impureza de Gini y posteriormente un analisis de las distribuciones de RGB
y HSV de los diferentes elementos que hay en las fotografias. Dado que el sargazo en la
arena y en el agua presenta colores diferentes, al igual que su entorno circundante, las
caracteristicas clave para su deteccion varian entre ambos casos. Por ello, este andlisis se
divide en dos partes: deteccion de sargazo en arena y deteccidn de sargazo en agua.

7.1.1 Sargazo en arena

En la figura 7.1 se presentan los resultados de la importancia de las caracteristicas segun el
criterio de reduccién de impureza de Gini. De acuerdo con este grafico, la caracteristica mas
significativa fue el canal Green, seguida del Red y el Value. La saturacion resulté ser la
caracteristica menos relevante segun estos resultados.

Importancia de las caracteristicas sargazo en arena
le7

4.0 -
1 i
il
2:5=
2.0+
1575

1.0

Importancia de las caracteristicas

0E=

0.0 -
Red Green Blue Hue Saturation Value

Variables

Figura 7.1. Gréafico de barras que muestra la importancia de cada una de las caracteristicas para el
modelo de sargazo arena, en el gje X se observa cada una de las caracteristicas y en el gje Y su
valor de reduccion de impureza de Gini.

7.1.2 Sargazo en agua

Para el caso de la deteccidn de sargazo de agua, se calcularon de la misma manera la
importancia utilizando la reduccion de impureza de Gini. Los resultados se muestran en el
grafico de barras de la figura 7.2. En este gréfico, es evidente que la caracteristica Hue
(Matiz), tiene un valor de importancia Gini significativamente mas alto que las otras
caracteristicas, seguido por el valor de Blue, posteriormente el Red, el Value y la
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Saturacion. La caracteristica Green, resulté con menor importancia a comparacion de las
otras caracteristicas.

Importancia de las caracteristicas sargazo en agua
le7

Importancia de las caracteristicas

0.0 -

Red Green Blue Hue Saturation Value
Variables

Figura 7.2. Grafico de barras que muestra la importancia de cada una de las caracteristicas para el
modelo de sargazo de agua, en el eje X se observa cada una de las caracteristicas y en el eje Y su
valor de reduccién de Gini impurity.

7.1.3 Analisis de las distribuciones de RGB y HSV de los diferentes
elementos que hay en las fotografias.

Para explorar a fondo las seis caracteristicas de los dos espacios de color (RGB y HSV), se
seleccionaron 200,000 pixeles de cada uno de los siguientes elementos: arena, vegetacion,
agua, sargazo en arena y sargazo en agua. A partir de estos pixeles, se elaboraron
histogramas que muestran cémo se distribuyen cada uno de los elementos, segun las seis
variables de color. Los resultados se presentan en las Figuras 7.3 y 7.4.

Con respecto al sargazo en la arena es interesante analizar las diferencias entre el sargazo
seco, la arena y la vegetacion, ya que estos son los elementos que interactiuan en la foto
por lo que se deben distinguir y diferenciar entre ellos para separar el sargazo seco. En
términos de RGB, se puede observar que la arena y el sargazo seco se separan
considerablemente bien en los histogramas de las variables Red y Green. En el caso de la
vegetacion frente al sargazo seco, la caracteristica en la que se observa una distribucién
diferente es el Rojo (red), lo cual tiene sentido ya que el sargazo muestra un color mas
rojizo respecto a otro tipo de vegetacion, esta misma logica explica que el verde sea
importante ya que la vegetacién en las fotos se muestra mas verde. En el espacio HSV, la
arena presenta un brillo (Value) mucho mayor que los otros elementos, lo cual es
comprensible, ya que la arena suele ser mas reflectante y tiene tonos cercanos al blanco en
comparacion con los otros elementos analizados.
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Figura 7.3 Histogramas que muestran la distribucion de RGB de los principales elementos de la foto:
arena, sargazo seco y mojado, vegetacion y agua.

En el caso del sargazo mojado, el medio donde se encuentra es el agua, por lo que el
objetivo es encontrar una caracteristica donde las distribuciones de agua y sargazo mojado
sean diferentes. En el espacio de color RGB, la diferencia en los histogramas podria estar
en el azul o el rojo, pero realmente no hay una separacién muy notoria y las distribuciones
se interceptan considerablemente. Analizando los histogramas en el espacio HSV, la
caracteristica de matiz (Hue) es donde se observa una diferencia mucho mas notoria, lo
cual concuerda con los valores obtenidos a partir del ranking de reduccion de impureza de
Gini. Posteriormente el azul, lo cual tiene mucho sentido, al saber que se debe diferenciar el
sargazo del agua que presenta colores azules en las fotos.

Estos diagramas permiten una comprensién mas profunda de los resultados obtenidos en
las pruebas de seleccion de caracteristicas, al mostrar las distribuciones de los valores de
RGB y HSV para los principales elementos de la fotografia. Resulta especialmente
interesante observar las diferencias entre las distribuciones de elementos que interactuan,
como arena y sargazo, o sargazo mojado y agua. ldentificar estas distribuciones uUnicas en
los elementos y ver su coincidencia con las caracteristicas relevantes (segun las pruebas de
seleccion de caracteristicas) sugiere que los valores de cada uno de los elementos pueden
diferenciarse y separarse de otros elementos.
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Figura 7.4 Histogramas que muestran la distribucién de HSV de los principales elementos de la foto:
arena, sargazo seco y mojado, vegetacion y agua.

Se podrian haber realizado mas pruebas para descartar ciertas caracteristicas y seleccionar
solo las mas relevantes en la creacién de los modelos. Sin embargo, dado que solo se
disponia de seis caracteristicas, se optd por entrenar los modelos utilizando cada una de
estas.

7.2 Deteccion del sargazo en las imagenes del video monitoreo
costero utilizando algoritmos de Aprendizaje Automatico

Para la deteccion del sargazo en las fotografias, se entrenaron cuatro algoritmos diferentes:
Random Forest, Red neuronal Perceptron Multicapa y Support Vector Machine con dos
diferentes kernels; kernel lineal y un kernel de funcion de base radial. Esto se hizo para los
dos medios sargazo en arena y sargazo en agua.

7.2.1 Modelos sargazo en arena

En esta seccion se entrenaron los modelos de aprendizaje automatico para la deteccion de
pixeles de arena, utilizando los algoritmos mencionados en la seccion 6.2.5, que son
Random Forest RF, SVM lineal y con kernel RBF y una RNA. Posteriormente, se evaluaron
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estos modelos con el conjunto de test de sargazo en arena (test arena) y adicionalmente se
calculd el promedio de las métricas F1 y la exactitud mediante validacion cruzada con diez
iteraciones, esta validacion se hizo con el objetivo de evaluar el rendimiento de una manera
mas confiable y evitar que la calificacion sélo dependiera de un conjunto Unico de test.

En la tabla 7.1 se presentan los resultados, donde se observa que tanto los valores de F1
como de exactitud, evaluados en el conjunto de test y en la validacion cruzada, superan
0.85 en casi todos los algoritmos, salvo el SVM lineal, que registré un valor de F1 de 0.7905
en el conjunto de test y de 0.7575 en la validacion cruzada. Cabe destacar que el modelo de
red neuronal artificial MLP fue el que mostré la mejor exactitud en esta tarea y que se
sefala en negritas en la tabla 7.1.

Durante el proceso de entrenamiento y evaluacion de los algoritmos, los tiempos de
entrenamiento variaron considerablemente. En la tabla 7.1 se detallan estos tiempos, donde
se destaca que el SVM lineal fue el algoritmo mas rapido tanto en entrenamiento como en
prediccion, aunque su rendimiento fue el mas bajo en comparacién con los otros modelos.
En contraste, la RNA MLP fue el algoritmo mas lento en la fase de entrenamiento,
requiriendo 315.24 segundos para completar este proceso, pero mostré una rapida
prediccion en el conjunto de evaluacion, con solo 3.9 segundos, a diferencia del SVM con
kernel RBF, que necesit6 870 segundos. La figura 7.6 complementa estos hallazgos
ilustrando cémo los diferentes modelos detectan el sargazo en la misma imagen,
destacando los pixeles de sargazo en rojo.

Tabla 7.1 Valores de rendimiento F1 y exactitud evaluados con los datos de prueba de arena y agua,
asi como el promedio de las métricas a partir de la validacién cruzada. También se muestran los
tiempos de entrenamiento y prediccién de cada modelo.

Modelos entrenados para detectar el sargazo en arena

Rendimiento Tiempo (s)
Test arena | Validacién Test agua | Entrenamiento | Prediccion
cruzada
(promedio)
Random | F1 0.8570 0.8532 0.5577
Forest Exactitud  (0.8570 0.8431 0.5021 218.029 5.8667
RNA F1 0.8898 0.8638 0.5878
MLP Exactitud |0.8831 0.8614 0.5192 315.240 3.9469
SVM F1 0.8695 0.8586 0.6125
RBF Exactitud  |0.8658 0.8531 0.5390 244.302 870.755
SVM F1 0.7905 0.7575 0.4778
Lineal Exactitud  |0.8144 0.7571 0.5751 201.084 3.2037

De manera complementaria, se hizo una prueba para evaluar la necesidad de tener
modelos de deteccion de sargazo en dos medios: en sargazo en arena y en agua, en este
caso se utilizaron los modelos de arena para predecir pixeles de sargazo en agua. En la
tabla 7.1 se observa que tanto el valor F1 como la exactitud son mucho mas bajos a
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comparacion de la deteccion en arena, como era de esperarse. El modelo SVM con kernel
RBF fue el que tuvo la mayor exactitud con un valor de 0.6125. Estos valores bajos de
rendimiento podrian confirmar la necesidad de tener dos modelos, un modelo que detecte el
sargazo en agua y otro en arena.

Predicciones de sargazo en Arena utilizando los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico

Densidad de pixeles

— MLP:

—RF

- SVM RBF
SVM Linear

Fecha

Figura 7.5 Grafico en donde se pueden visualizar las series de tiempo correspondientes a la
cantidad de sargazo detectado con cada uno de los modelos, estas series de tiempo ya se
encuentran suavizadas y normalizadas

En el grafico 7.5 se muestran las series de tiempo normalizadas de las cantidades de
pixeles detectados como sargazo en los 4 modelos de aprendizaje. Es evidente que las
predicciones son notablemente similares entre si. La Unica serie de tiempo que se ve
ligeramente diferente corresponde a la generada con el modelo de SVM con kernel lineal.

Para una evaluacién cuantitativa de la similaridad entre las predicciones de nuestros
modelos, se calcularon las distancias entre las series utilizando Dynamic Time Warping
(tabla 7.2). Los resultados revelan que las series, que tienen una menor distancia entre ellas
son las de RF con MLP, por lo que se puede asumir que son mas parecidas, las series con
una mayor diferencia corresponden al SVM lineal, con los demas algoritmos. En la figura 7.8
se observa como los diferentes algoritmos detectan el sargazo, y como se observa que las
detecciones (pixeles pintados en rojo) son muy parecidas en las cuatro imagenes.

Tabla 7.2 Distancias calculadas entre las series de tiempo generadas a partir de los cuatro modelos
entrenados en el sargazo en arena.

RNA MLP RF SVM RBF SVM Lineal
RNA MLP 0.0 0.512 0.833 1.426
RF 0.512 0.0 0.935 1.340
SVM RBF 0.833 0.935 0.0 1.712
SVM Lineal 1.426 1.340 1.712 0.0
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Figura 7.6 Predicciones de los distintos algoritmos de Aprendizaje Automatico, los pixeles detectados
como sargazo se encuentran coloreados en rojo.

7.2.2 Modelos sargazo en agua

En lo que respecta a los modelos utilizados para entrenar la deteccién de sargazo en agua,
en la tabla 7.3 se detallan los valores F1 y de exactitud para la deteccién de sargazo en
agua y se resalta en negrita el modelo con el valor mas alto, que fue el Random Forest,
seguido por el SVM con kernel RBF y luego la red neuronal, pero las variaciones son
minimas. Todos con valores de rendimiento superiores a 0.70, con la excepcion del SVM
con kernel lineal que arrojé valores de exactitud alrededor de 0.65.

Tabla 7.3 Valores de rendimiento F1 y exactitud de los algoritmos entrenados para la deteccién del
sargazo en agua, evaluados con los datos de test de agua y arena, asi como el promedio de las
métricas a partir de la validacién cruzada. También se muestran los tiempos de entrenamiento y

prediccion de cada modelo.

Modelos entrenados para detectar sargazo en agua
Rendimiento Tiempo (s)
Testagua | Cross Test arena
validation Entrenamiento |Prediccion
Random | F1 0.7299 0.7599 0.8221 291.481 22.37
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Forest Exactitud (0.7695 0.8133 0.8339

RNA F1 0.7283 0.7490 0.8021

MLP Exactitud |0.7688 0.8059 0.8029 330.10 3.94
SVM F1 0.7295 0.7598 0.8126

RBF Exactitud |0.7691 0.8087 0.8215 637.54 574.63
SVM F1 0.6712 0.6123 0.6477

Lineal Exactitud [0.6913 0.7053 0.6593 255.29 1.82

Al comparar estos resultados con los rendimientos de los modelos de sargazo en arena, se
puede notar que son ligeramente mas bajos. Esto se debe principalmente a que la
deteccién de sargazo en agua era una tarea mas dificil, incluso en algunas fotografias, con
nuestro ojo humano era muy complicado identificar si se trataba de sargazo o no por
ejemplo en la figura 7.8 se muestran dos fotografias en las cuales no es tan facil identificar
exactamente el sargazo en el agua.

Para comparar las series de tiempo, asi como en el sargazo en arena se calcularon las
distancias entre las series con DTW, la distancia mas corta resulté entre las series RF y
MLP, como en sargazo en arena. Las distancias mayores corresponden a las series SVM
con los otros algoritmos, el cual notablemente se ve diferente en la figura 7.7, donde se
muestran las series de tiempo normalizadas, de las cantidades de pixeles detectadas por
fotografia y se puede apreciar también la diferencia de las detecciones entre los modelos,
donde las predicciones del SVM lineal son significativamente distintas a las de los demas
modelos.

Predicciones de sargazo en agua utilizando los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico

pixeles

sidad de

= SVM RBF
SVM Linear

Figura 7.7 Series de tiempo de los cuatro modelos de Aprendizaje Automatico entrenados, donde
cada uno de los puntos corresponde a la cantidad de pixeles de sargazo detectados.

Adicionalmente en la figura 7.9 se muestra un ejemplo de las detecciones de sargazo en
agua, de la misma fotografia correspondientes. En este caso, se observa claramente que el
modelo de SVM lineal, detecta diferentemente al sargazo en comparacién con los otros
modelos, lo que respalda los resultados de la correlacién. Esto junto a los valores de
rendimiento calculados, sugiere que un hiperplano en el espacio original no es capaz de
dividir las clases de manera tan efectiva como un hiperplano en otro espacio. Es decir,
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utilizando el kernel RBF, que tiene una mayor flexibilidad, se logra una mejor separacion de
las clases.

En cuanto a los tiempos de entrenamiento, se noté que el algoritmo mas rapido fue el SVM
lineal. Por otro lado, mientras que la RNA MLP tuvo tiempo prolongado de entrenamiento,
su tiempo de prediccién fue de solo 3.94 segundos. En el caso del SVM, se encontré que el
kernel lineal presentaba tiempos de entrenamiento y prediccion relativamente cortos, pero
su rendimiento fue considerablemente inferior en comparacion con otros algoritmos, igual
que con los algoritmos entrenados para el sargazo en arena.

Figura 7.8 Fotografias en las cuales es dificil detectar el sargazo en el agua.

En contraposicion, el kernel RBF, aunque demostrd ser significativamente mas lento en
ambos procesos, tuvo un buen rendimiento, como se evidencia en la tabla 7.3.

Figura 7.9 Deteccion de sargazo en agua, con los cuatro modelos entrenados .
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De igual manera se utilizaron estos modelos para detectar el sargazo en arena, donde se
observa que Random Forest pudo predecir el sargazo en arena con valores F1 y exactitud
mayores a 0.80, sin embargo, al comparar del modelo entrenado soélo para detectar en
arena, la exactitud baja hasta un 10% una reduccion considerable, que nos vuelve a sugerir
que la creacién de un modelo para los dos medios puede ser una buena decision.

Tabla 7.4 Distancias calculadas con DTW entre las series de tiempo generadas a partir de todos los
cuatro modelos entrenados para la deteccion del sargazo en agua.

RNA MLP RF SVM RBF SVM Lineal
RNA MLP 0.0 1.206 5.469 12.662
RF 1.206 0.0 5.438 12.608
SVM RBF 5.469 5.438 0.0 11.924
SVM Lineal 12.662 12.608 11.924 0.0

7.3 Analisis de series de tiempo.

En esta seccion del trabajo, se realizé un analisis comparativo entre las series de tiempo de
los indices espectrales y las series generadas mediante los modelos de Aprendizaje
Automatico. Para este analisis, se han seleccionado las series de tiempo de las detecciones
generadas con la RNA MLP para la deteccion de sargazo en arena y el algoritmo Random
Forest RF para la deteccién de sargazo en agua. Estos modelos fueron elegidos debido a
que demostraron los valores mas altos de rendimiento en cada uno de los medios.

En la figura 7.10, se presenta un grafico que ilustra la cantidad de imagenes Sentinel-2
disponibles por mes. Se observa que la cantidad varia, alcanzando un maximo de 7
imagenes y un minimo de solo una imagen por mes. Ademas, se destaca que antes del afo
2018, la cantidad de imagenes es inferior en comparacion a los afios posteriores. Esta
variabilidad en la disponibilidad de imagenes es crucial, ya que la limitada cantidad de datos
en los primeros meses de la serie de tiempo influira en nuestro analisis de correlacion.

Para comparar las series de tiempo es importante realizar pruebas estadisticas que
proporcionen una evaluacién cuantitativa de las similitudes entre ellas. En este caso, se
calculo6 la correlacion de las series generadas con el modelo de deteccion de pixeles con
cada uno de los indices espectrales, también se descompusieron las series para analizar su
tendencia y estacionalidad y comparar estos elementos de las series arrojadas por los dos
métodos de deteccion.
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Cantidad de imagenes por mes de Sentinel 2
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Figura 7.10 Gréafico de puntos en donde el gje y corresponde a la cantidad de imagenes por mes y el
eje x a cada uno de los meses de nuestro periodo de estudio.

Los coeficientes de correlacién son herramientas estadisticas que permiten cuantificar la
relacion entre dos conjuntos de datos. Para seleccionar el coeficiente de correlacién mas
adecuado en este analisis, fue necesario evaluar el tipo de relacion entre las variables, para
eso se hicieron diagramas de dispersién entre los pares de series de tiempo a compara y se
ajustaron rectas a cada uno de los pares. En la figura 7.11 se muestran los diagramas de
dispersion y las rectas ajustadas para cada caso.

A partir de estos diagramas se observa que las series de tiempo de sargazo en arena
presentan una mayor dispersién en comparacion con las de sargazo en agua, donde fue
posible identificar una tendencia lineal mas clara. En el caso del sargazo en arena, la
relacion parecia ser monotona, pero no necesariamente lineal. Al analizar los coeficientes
de correlacién de Pearson (R), derivados del ajuste de recta, se encontré que, para MLP vs
NDVI en arena, el valor de R fue de 0.600, lo que indica una correlacién positiva moderada,
con un valor P de 5.889e-23, confirmando su significancia estadistica.

Tabla 7.5 Coeficientes de los ajustes de recta R y su valor P de cada par de series de tiempo.

Ajuste de Recta R (Pearson) Valor P

Arena MLP vs NDVI 0.600 5.88e-23
MLP vs FAI 0.401 2.37e-09

Agua RF Vs NDVI 0.735 2.55e-40
RF vs FAI 0.689 4.98e-34

En el caso del sargazo en agua, se observo una mayor fuerza en la relacion lineal, como se
evidencia en los valores de R para RF vs NDVI (0.735) y RF vs FAI (0.690), ambos con
valores P extremadamente bajos (2.557e-40 y 4.982e-34, respectivamente), lo que indica
correlaciones positivas fuertes y altamente significativas. Sin embargo, en el caso de MLP
vs FAI en arena, el valor de R fue menor a 0.5 (0.401), lo que podria sugerir una correlacion
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lineal débil. En este caso, seria recomendable complementar el analisis utilizando el
coeficiente de Spearman. Para los demas casos, donde los valores de R superan 0.5y los
valores de P son muy pequenos, el coeficiente de Pearson es suficiente para interpretar la
correlacion (tabla 7.5). En esta tesis se van a calcular ambos coeficientes de correlacion

pero tomando en cuenta este breve analisis.
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Figura 7.11 Diagramas de dispersion de las series de tiempo de las fotografias vs. los indices
espectrales asi como su recta ajustada en azul.

7.3.2 Series de tiempo de la deteccion del sargazo en arena.

En esta seccién se analizan las series de tiempo generadas a partir de los valores de
deteccion utilizando NDVI, FAI y la RNA Perceptron Multicapa (esta serie de tiempo
corresponde a la densidad de pixeles detectados como sargazo en la ROI) las cuales fueron
suavizadas con el método Savitzky—Golay. Primeramente, se detalla el calculo de
correlacion entre las tres series de tiempo, posteriormente un analisis visual para comparar
las series y finalmente se muestra la descomposicion de las series de tiempo.
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7.3.2.1 Calculo de la correlacion

Para calcular la correlacion se utilizaron las series de tiempo adaptadas para que tengan la
misma cantidad de datos, es decir que tenga la misma cantidad de datos las series de los
indices espectrales con la serie generada a partir de nuestros modelos (series llamada
“fechas en comun”), estas adaptaciones son mencionadas en la seccion 8.3.1. En la figura
7.12 estan graficadas las series de tiempo realizadas a partir de los promedios mensuales,
mientras que en la figura 7.13 se muestran las series de tiempo en las cuales las fechas son
coincidentes. De azul se muestra la serie generada a partir de la deteccion de pixeles en las
fotografias, en verde el NDVI y en rojo el FAI de las imagenes Sentinel-2.

Visualmente, se observa que las tres series de tiempo son similares y muestran una
estacionalidad anual, con un incremento en la presencia de sargazo durante los meses de
mayo a agosto, que corresponden al periodo de primavera y verano en México. Los afos
con mayor concentracion de sargazo son 2018, 2019, lo cual concuerda con diversos
registros, incluyendo el estudio de Rodriguez Martinez et al. (2022) y Chavez et al., 2020.

Series de tiempo sargazo en arena promedio por mes
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Figura 7.12 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo nimero de datos. En este caso son las
series generadas a partir del promedio por mes.

Series de tiempo sargazo en arena fechas en comun

Figura 7.13 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo nimero de datos en este caso son las
series de tiempo en las cuales corresponden las fechas de la imagen satelital y la fotografia.
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En la tabla 7.6 se muestran los resultados de la correlacién tanto Spearman como Pearson,
donde el valor de coeficiente de Spearman mas alto es de 0.635 y corresponde a la
correlacion entre la serie de NDVI y el modelo RNA MLP generado a partir de los promedios
mensuales. Posteriormente, se observa una correlacion Spearman de 0.614 entre NDVI y
RNA MLP en las series de tiempo creadas a partir de fechas en comun, las cuales
consideramos de mayor relevancia, ya que esta correlaciéon compara directamente los datos
correspondientes en cada serie en funcion de su fecha, en cambio las series de promedio
mensual podrian considerarse como series de tiempo suavizadas con una ventana
mensual. Estos resultados confirman la presencia de una correlacion positiva entre la serie
de NDVI y el modelo RNA MLP segun el coeficiente de Spearman.

Por otro lado los valores P de todas las correlaciones son menores al valor de significancia
0.05, por lo que los resultados son significativamente estadisticos.

Tabla 7.6 Coeficientes de correlacién para las series de tiempo de sargazo en arena.

RNA MLP con:
Coeficientes de correlacion | Coeficiente Spearman Coeficiente Pearson
NDVI FAI NDVI FAI
Fechas en Stat 0.614 0.392 0.600 0.400
comun
Valor P 1.66e-29 5.00e-08 2.37e-09 4.029e-10
Promedio por Stat 0.635 0.405 0.615 0.419
mes
Valor P 1.227e-11 0.0022 3.857e-07 0.001

Sin embargo, esta relacion no se manifiesta de la misma manera con las series del indice
FAI donde la correlacién mas alta obtenida es de 0.405. Esto era previsible, dado que el FAI
no estad disefado para detectar sargazo en arena, sino en agua. Por lo tanto, no es
sorprendente que la capacidad del FAI para detectar el sargazo seco sobre la arena sea
limitada y por ende la correlacion es menor, aun asi, al ver la serie de tiempo de FAI,
observamos que refleja el comportamiento general de las otras dos series de tiempo (NDVI
y RNA MLP).

En cuanto a los valores de correlacién de Pearson, estos son ligeramente mas bajos a los
de Spearman, lo que puede sugerir que la relacién entre las series de tiempo puede ser
mas monotoénica que lineal, o que hay factores como valores atipicos o no normalidad que
estan influyendo en los resultados. Sin embargo son muy parecidos y coincide con la
interpretacion con la de el coeficiente de Spearman.
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e Correlacion cruzada

Como se menciona en la seccion metodoldgica, se calculé también la correlacion cruzada
esto con el objetivo de encontrar la relacion entre dos series de tiempo y, en caso de que
exista, cudl es el desplazamiento temporal (lag) 6ptimo entre ellas.

En las series de tiempo de fechas en comun la correlacion de MLP con NDVI coincide con
el lag 0 y su valor es de 0.6 con FAI también es con el lag 0.4. En cuanto a las series de
tiempo de promedio por mes el coeficiente de correlacion mas alto se da en el lag 0 con
NDVI es 0.6 y FAI 0.42. Estos valores corresponden a los valores de Pearson calculados
anteriormente. Lo que significa que la correlacion mas fuerte entre las series se da cuando
no hay un desplazamiento temporal entre ellas.

Correlacién cruzada FAI NDVI y MLP fechas en comtin sargazo arena

—— NDVI
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Correlacion cruzada FAI NDVI y MLP promedios sargazo arena
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Figura 7.14 Diagramas de correlacion cruzada, para las series de tiempo de sargazo en arena.
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7.3.2.2 Andlisis visual de las series de tiempo

En esta seccién, se realiza un andlisis visual de las series de tiempo. La figura 7.15 muestra
tres series: en azul, la serie correspondiente a la densidad de pixeles detectados como
sargazo, la cual corresponde a los valores predichos con RNA MLP; en verde, la serie
temporal del promedio de NDVI; y en rojo, la del promedio de FAI. Se resaltan en rojo las
secciones donde las series muestran comportamientos diferentes y en verde las secciones
donde presentan comportamientos similares. Aunque existen otras areas de las series de
tiempo con patrones similares o diferentes, se seleccionaron solo las mas notorias. A
continuacién, se describen estas secciones.

Serles de tiempo fechas en comin sargazo en arena
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Figura 7.15 Series de tiempo de fechas en comun, hasta arriba en azul esta la serie de tiempo creada
a partir de la densidad de pixeles detectados en las fotografias a partir de la RNA MLP, en verde la
serie de tiempo del promedio de NDVI y en rojo del promedio del FAI.

Secciones diferentes (Rojo):
e En las secciones 1 y 5 de las fotografias, se detectaron cantidades

significativamente mayores de sargazo en comparacion con lo observado a través
de los indices espectrales. En la Figura 7.16 se presenta la fotografia junto con su
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imagen satelital correspondiente; sin embargo, el indice no registré el sargazo de
manera similar. En el caso de la seccidén 1, es posible que las condiciones de las
algas hayan influido, ya que, al no tratarse de sargazo fresco, el célculo de los
indices resulté en un valor mas bajo, aunque aun se observa un pico, aunque menos
pronunciado. En el caso de la seccién 2, la imagen satelital presenta tonalidades
azuladas, lo cual sugiere que podria contener algun error y por lo tanto esto haber
provocado la diferencia. Otros factores que pueden generar discrepancias podrian
ser: las condiciones atmosféricas, los efectos de los reflejos del agua, la presencia
de nubes residuales, sombras, entre otras.

Seccidn 1

Figura 7.16 Algunas de las fotografias que muestran comportamientos contrarios en las

series de tiempo. Mientras las fotografias de la EVMC muestran grandes cantidades de sargazo en la

arena, los indices espectrales muestran lo contrario.

Secciones similares:

Las secciones 2 y 4 se caracterizan por la deteccion de grandes cantidades de
sargazo en las tres series de tiempo. En la figura 7.17 se presentan las fotografias
correspondientes a estas fechas: a la izquierda se muestra la imagen original,
mientras que a la derecha aparece la fotografia con los pixeles detectados como
sargazo (resaltados en rojo). Estas imagenes confirman la elevada presencia de
sargazo durante esos periodos.
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Seccion 2

Figura 7.17 Fotografias en las cuales se detect6 gran cantidad de sargazo, tanto en las imagenes
satelitales con los indices como en las fotografias de la EVMC. Del lado derecho se encuentra la
imagen original, en medio la imagen con la deteccion de sargazo en rojo y del lado izquierdo su
imagen satelital correspondiente.

e En la seccion 3, las tres series de tiempo detectan poca cantidad de sargazo. En la
figura 7.18 se muestra la fotografia correspondiente a la fecha con menor cantidad
de sargazo de este intervalo de fechas, y se puede confirmar que hay muy poco
sargazo.

. T
e S

Figura 7.18 Fotografia en la cual se detecté poca cantidad de sargazo en las tres series de
tiempo. Del lado izquierdo se muestra la imagen original, en medio la imagen con la
deteccién del sargazo en rojo, y del lado izquierdo su imagen satelital correspondiente.

e En la seccion 6, se observa una similaridad en los patrones de las series de tiempo,
particularmente entre la red neuronal (RNA) de tipo Perceptron Multicapa (MLP) y el
indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI). Ambas series presentan
dos picos positivos y un pico negativo intermedio. Sin embargo, la magnitud de los
picos es diferente, pero el comportamiento es parecido.

82



7.3.2.3 Descomposicion de las series de tiempo

Como pudimos notar las series de tiempo muestran un comportamiento estacional, en el
cual, las cantidades de sargazo son mayores, en los meses de verano y menores en el
invierno. A partir de esta premisa, surgidé la necesidad de descomponer las series y asi
comparar las diversas partes de estas, sobre todo encontrar la correlacion de la tendencia
sin el fuerte componente estacional observado. Para esto se utilizé el método aditivo en el
cual una serie temporal se define como la suma de sus tres componentes (serie = tendencia
+ estacionalidad + ruido).

Para la descomposicion, s6lo se tomaron en cuenta los afos 2018, 2019 y 2020 de las
series de tiempo con fechas coincidentes. La razon es que estos afos, tienen una cantidad

de datos satelitales considerable y se tienen los anos completos en cuanto a las fotografias.

Para descomponer estas series de tiempo se eligié una ventana de tiempo anual, que era
equivalente a 62 datos por afio. La descomposicién se muestra graficada en la figura 7.19.
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Figura 7.20 Descomposicion de las series de tiempo sargazo en arena, se muestra la tendencia, la
estacionalidad y el residuo de RNA MLP, NDVIy FAI.
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En cuanto a la tendencia, observamos que las series de tiempo de los indices espectrales
muestran una tendencia decreciente. Sin embargo, la serie de sargazo en arena indica que
el ano con mayor cantidad de pixeles detectados como sargazo fue 2019, aunque esta
cantidad va disminuyendo hacia el 2020. En cuanto a la estacionalidad, se identifica un
comportamiento anual en las tres series de tiempo analizadas. Sin embargo, esta tendencia
s6lo corresponde a estos tres afios por lo que no significa que esté decreciendo la cantidad
de sargazo que llega en los arribazones, esto sera discutido a profundidad posteriormente.

7.3.3 Series de tiempo de la deteccién del sargazo en agua.

De igual manera que para el sargazo en arena, se analizaron las series de tiempo obtenidas
a partir de los indices espectrales NDVI y FAlL. Como la serie de tiempo de la densidad de
pixeles detectados como sargazo con el RF. Primeramente, se va a calcular la correlacion,
posteriormente se va realizar un analisis visual y finalmente la descomposicién de las series
temporales.

Series de tiempo agua promedio por mes

Figura 7.20 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo nimero de datos. En este caso son las
series generadas a partir del promedio por mes.

Series de tiempo agua fechas en comun

Figura 7.21 Series de tiempo adaptadas para tener el mismo nimero de datos en este caso son las
series de tiempo en las cuales corresponden las fechas de la imagen satelital y la fotografia.
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7.3.3.1 Calculo de la correlacion.

De igual manera que en la deteccion del sargazo en arena se analizaron las series de
tiempo del sargazo en agua. La figura 7.20 corresponde a las series de tiempo realizadas a
partir de los promedios por mes, mientras que en la figura 7.21 se muestran las series de
tiempo creadas con las fechas en comun. En azul se visualiza la serie de tiempo de
densidad de pixeles con RF mientras que el NDVI se visualiza en verde y el FAI en rojo.

En cuanto al sargazo en agua, como vimos en la seccion 7.3, se observaba una relacion
lineal entre las variables por lo que el coeficiente de Pearson es mas adecuado para
describir la relacion.

El valor de correlacion de Pearson mas alto fue 0.753 que corresponde a la serie de NDVI
con RF promedios del mes. En segundo lugar, el valor de correlacion de 0.734 que se
calculd con las series de tiempo creadas a partir de fechas en comun y NDVI. Como en el
sargazo en arena, aqui también se encontré una correlacion mas grande entre NDVI y
nuestros valores calculados de Random Forest, que con los del FAI.

En cuanto a los valores FAI hay una correlacion positiva de 0.689 en la serie hecha por los
promedios y de 0.6488 en la serie con las fechas en comun, lo que sugieren una correlacién
positiva entre FAI y las series de RF a comparacion de las series de tiempo de sargazo en
arena, donde no hay una correlacion. Que los valores de correlacién con FAI en la deteccién
del sargazo en agua sean mayores que los del sargazo en arena, puede deberse
principalmente porque FAI fue creado para detectar algas en agua, todos estos resultados
pueden verse en la tabla 7.7.

En cuanto a los valores de P, al igual que el sargazo en arena, son muy bajos por lo que
podemos confirmar que nuestros resultados son estadisticamente significativos.

Tabla 7.7 Coeficientes de correlacion de Spearman entre las series de tiempo para la deteccién de
sargazo en agua.

Random Forest con
Coeficiente de
correlaciéon Coeficiente Spearman Coeficiente Pearson
NDVI FAI NDVI FAI

Fechas Stat 0.712 0.648 0.734 0.689
en
comun Valor P | 6.83e-37 4.12e-29 2.55e-40 4.98e-34
Promedio | Stat 0.727 0.671 0.753 0.736
por mes

Valor P | 1.18e-09 0.00012 7.89e-16 4.67e-11
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e Correlacion cruzada

Como en el caso del sargazo en arena, también se realizé un analisis de correlacién
cruzada en las series de tiempo con fechas comunes. Para RF vs NDVI, el valor maximo de
correlacion se encontro en el lag 0, con un valor de 0.734, mientras que para RF vs FAI, el
valor maximo también se ubico en el lag 0, con un valor de 0.689. Por otro lado, al analizar
las series de tiempo promediadas por mes, se observo que el valor de correlacion mas alto
para RF vs NDVI fue de 0.7830, y para RF vs FAI fue de 0.7358, ambos en el lag 0. Estos
resultados coinciden con los valores de correlacion de Pearson obtenidos previamente, lo
que refuerza la consistencia de los resultados.
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Figura 7.22 Diagramas de correlacion cruzada, para las series de tiempo de sargazo en agua.
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7.3.3.2 Analisis visual de las series de tiempo

De igual manera que en la arena se hizo un analisis de las secciones en las cuales las
series de tiempo son parecidas o diferentes. En azul se muestra la serie de tiempo
correspondiente a Random Forest, en verde NDVI y en rojo FAI (figura 7.23).

Sargazo delectado en agua
'

: 2 3 4 5 6

"

Figura 7.23 Series de tiempo de fechas en comun, hasta arriba en azul esta la serie de
tiempo creada a partir de la densidad de pixeles detectados en las fotografias a partir de la
RF, en verde la serie de tiempo del promedio de NDVI y en rojo del promedio del FAI.

Secciones diferentes:

e La seccion 3, en esta seccién los indices marcan una cantidad alta de sargazo en el
agua, pero eso no se refleja en el agua, al ver la imagen satelital se ve un poco
azulada (figura 7.24), quiza debido a una nube residual o alguna otra falla de la
imagen. Sin embargo, la plataforma GEE mantuvo esta foto a pesar del filtro de
nube.
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Figura 7.24 Fotografia VMC del 28/12/2018 del lado derecho con la imagen satelital correspondiente
del lado izquierdo.

Secciones similares:

e Las secciones 2, 4 y 5 son partes de las series de tiempo en las cuales todas las
series, registraron cantidades altas de sargazo como se muestra en la figura 7.25

Figura 7.25 Fotografias donde se registraron altas cantidades de sargazo, del lado derecho se ve la
imagen original y en medio la fotografia con los pixeles detectados en rojo y del lado izquierdo se ve
la imagen satelital
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e En las secciones 1y 6 en las series de tiempo se detect6 poca cantidad de sargazo,
en la figura 7.26 se muestran los ejemplos de las fotografias correspondientes a
estas fechas y donde efectivamente se ve poca o nula cantidad de sargazo en el
agua.

Figura 7.26 Fotografias donde se registraron pocas cantidades de sargazo del lado izquierdo y del
lado derecho su imagen satelital correspondiente.

7.3.3.3 Descomposicion de las series de tiempo

De igual manera que en la arena se hizo una descomposicion de series de tiempo,
utilizando los afios 2018, 2019 y 2020 y con la misma estacionalidad de 62 dias, las graficas
se pueden ver en la figura 7.27.

En cuanto a la tendencia se ve un comportamiento decreciente, en las tres series de tiempo,
aunque a diferencia de los indices espectrales, las series de tiempo de las fotografias
muestran ligeramente mas sargazo en el 2019. De igual manera podria parecer que la
cantidad del sargazo va disminuyendo con el tiempo pero hay que recordar que estas series
solo corresponden a una porcion pequena de la playa, esto se discutira en la discusion de
esta tesis. En cuanto a la estacionalidad, se identifica también este patron anual con altas
cantidades de sargazo en los meses de verano y menores en invierno.
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Figura 7.27 Descomposicion de las series de tiempo sargazo en arena, se muestra la tendencia, la

estacionalidad y el residuo de RNA MLP, NDVI y FAI.

7.3.3.4 Deformaciéon temporal dinamica.

Finalmente, para comparar las distintas series de tiempo, se calcularon las distancias entre
ellas utilizando Dynamic Time Warping (DTW). A diferencia de la correlacion cruzada, DTW
permite cuantificar la similitud entre series de tiempo incluso cuando no tienen la misma
cantidad de puntos. Se calcularon las distancias en las series originales, es decir, aquellas a
las que no se les aplicd ningun procedimiento para igualar la cantidad de datos. En la tabla
7.8 se muestran los resultados de las distancias calculadas. En todos los casos, la menor
distancia se obtuvo al comparar las series con el NDVI en lugar del FAI, tanto en sargazo en
agua como en sargazo sobre arena. Ademas, las series de sargazo en agua presentaron
distancias menores, lo que sugiere que son mas similares entre si.
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Tabla 7.8 Distancias calculadas entre los pares de series de tiempo con DTW.

Sargazo en arena NDVI FAI
Series originales 14.820 15.294
Fechas en comun 7.273 8.119
Promedios 3.433 3.751
Sargazo en agua NDVI FAI
Series originales 11.538 11.975
Fechas en comun 5.260 5.552
Promedios 3.792 3.500

Estos valores de distancia comprueban nuestros resultados anteriores, en los cuales hay
mas similitud en las series de las EVMC con el NDVI y que ademas hay mayor similitud con
las series de sargazo en agua que con las de sargazo en arena.

7.3.4 Comparacién con registros anteriores.

Con el objetivo de validar nuestros resultados, se compararon las detecciones y series de
tiempo con otros registros, en este caso se comparan las series de tiempo de sargazo en
agua y arena promedio de las fotografias con los resultados que registra Chavez et al., 2020
quienes reportan cantidades de sargazo en Puerto Morelos utilizando imagenes Landsat 8 y
ademas reportan las cantidades de sargazo removidas por hoteles en la zona norte del
Caribe mexicano (datos proporcionados por nueve hoteles). En la figura 7.28 se
acomodaron las series de tiempo de esta tesis, asi como también las de Chavez et al.,
2020, con el objetivo de comparar los comportamientos de las series.

En su articulo menciona que la cantidad de sargazo maxima se registré en septiembre del
2018 y en abril del 2019. En las series de tiempo de deteccion de sargazo en agua de las
fotos también se ve un maximo en septiembre, pero en el 2019 se registra mas bien en
junio. En cuanto a la serie de tiempo de arena también se registran altas cantidades de
sargazo en esos mismos dos periodos, pero el maximo se registra en julio del 2019.

En cuanto a los minimos en el articulo mencionan dos periodos: Del afio 2016 al 2017 y de
noviembre de 2019 a abril de 2020. También Chavez et al. menciona que, en 2020, la
cobertura de sargazo fue practicamente nula hasta que se detectaron las primeras matas de
sargazo en mayo, aumentando en julio (6500 ha) y luego cayendo en agosto. Lo que
coincide con nuestros resultados.
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Figura 7.28 a) Series de tiempo de nuestro trabajo correspondiente a las detecciones de sargazo en

agua, b) Detecciones de sargazo en arena en fotografias de EVMC, c) serie de tiempo de deteccion

de sargazo utilizando imagenes Landsat 8, d) serie de tiempo de cantidades de sargazo removidas
por los hoteles. Estas dos ultimas series de tiempos fueron tomadas de Chavez et al., 2020.

Sin embargo, son notorias algunas diferencias, en especial las series generadas a partir de
la EVMC registran mas periodos con altas cantidades de sargazo, sobre todo en los afos
2018 y 2019 de abril a octubre a comparaciéon con las series de Chavez. En cuanto a la
tendencia, Chavez et al., menciona en su articulo una tendencia decreciente, lo cual
corresponde con la deteccion de sargazo en agua.

A pesar de las diferencias, también se observan algunas similitudes entre las series de
tiempo. Es importante destacar que las detecciones de sargazo corresponden a una seccion
reducida de la playa en Puerto Morelos, mientras que su estudio abarca toda la zona de
Puerto Morelos.
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7.4 Limitaciones en la deteccién del sargazo en las fotografias.

A partir de todos estos resultados, fue necesario poner esta seccion en la cual discuten las
limitaciones encontradas al detectar el sargazo en las fotografias de la EVMC. Algunas de
estas limitaciones fueron:

e Malas condiciones climaticas, temporadas de lluvia o de huracanes las cuales
ensucian la camara (Figura 7.29 a y b). También las condiciones nubladas de luz
dificultan la deteccion del sargazo en la arena ya que, con esas condiciones de luz,
los colores de la vegetacién con el sargazo en arena se ven similares (Figura 7.29 ¢

y d)

Figura 7.29. a) y b) Fotografias en las cuales la camara se veia sucia, con gotas, después de
una lluvia. En la fotografia ¢ y d se muestra una fotografia en la cual es dificil distinguir el
sargazo en la arena de la vegetacion.

e Dias en los cuales el sargazo en el agua estaba mas revuelto haciéndolo dificil de
detectar, como se observan en las fotografias de la figura 7.30.
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Figura 7.30 Fotografias donde el sargazo en el agua estaba revuelto.

e Otros elementos: como objetos tales como: pdjaros, lanchas y personas los cuales
se detectan como sargazo en algunas fotografias (figura 7.31).

Figura 7.31 Ejemplos de fotografias donde se detectaron algunos pixeles como sargazo pero
eran personas.

Estas fueron las principales limitaciones que se identificaron al detectar el sargazo en las
fotografias, y las cuales causaron falsos positivos en estas imagenes.
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8. DISCUSION Y CONCLUSIONES

8.1 Deteccion del sargazo en fotografias utilizando algoritmos
de Aprendizaje Automatico

En esta tesis se ha demostrado que es posible emplear imagenes fotograficas para la
deteccion y monitoreo del sargazo mediante el uso de algoritmos de Aprendizaje
Automatico, entre los que se incluyen SVM, Random Forest y una Red Neuronal Artificial de
Perceptrén Multicapa (MLP). Se evalud la deteccion en dos entornos distintos: sargazo en
arena y sargazo en agua. A continuacién, se presentan la discusién y conclusion para cada
caso:

8.1.1 Sargazo en arena

Para el entrenamiento del modelo de deteccion de sargazo en arena, se realizé un analisis
de las caracteristicas basado en el criterio de impureza de Gini, asi como también un
analisis de las distribuciones de las caracteristicas en diferentes medios. Los cuatro
atributos mas importantes resultaron ser los componentes de color RGB y el Value, siendo
el canal Green el que mayor peso tuvo en la clasificacion. Esto podria explicarse porque el
verde ayuda a distinguir la vegetacién del sargazo, ya que la vegetacion tiende a tener
tonalidades mas saturadas en este canal. Por otro lado, el Value o brillo también fue una
caracteristica clave, esto puede deberse a que la arena presenta valores de brillo
claramente mas altos en comparacion con el sargazo y otros elementos.

Nuestro mejor modelo para la deteccién de sargazo en arena resulté ser la Red Neuronal
Perceptrén Multicapa (MLP), alcanzando un rendimiento superior al 0.86 tanto en el valor de
puntuacion F1 como en el de exactitud. Las redes neuronales han demostrado ser
particularmente exitosas en la resolucion de problemas no lineales, y su arquitectura de
multiples capas permite aprender patrones complejos en los datos, o que explica su
rendimiento superior en este problema. Sin embargo, los modelos de Random Forest y SVM
con nucleo RBF obtuvieron exactitudes muy cercanas, con valores superiores al 0.83. El
algoritmo que presentd el peor rendimiento fue el SVM con kernel lineal, con valores de
rendimiento de alrededor de 0.75. Esto puede atribuirse a que un hiperplano lineal no fue
capaz de separar eficazmente las clases de sargazo y no sargazo, en comparacién con los
algoritmos mas flexibles que no estan limitados por la linealidad.

8.1.2 Sargazo en agua

En cuanto a la deteccién de sargazo en agua, el analisis de caracteristicas revel6 que el
componente de color Hue es el mas relevante en comparacion con otras caracteristicas,
seguido por el valor de Blue, Red, Value y la saturacion. La relevancia de Hue se debe,
probablemente, a que esta caracteristica de color distingue diferencias de color sutiles ya
que organiza el color en términos del matiz en lugar de en tres canales separados, como lo
hace el espacio RGB, donde cada color se representa como una combinacién de valores en
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rojo, verde y azul. Por lo que, en este caso, donde el sargazo contrasta con el agua de una
manera mas sutil que el sargazo con respecto a la arena, Hue se convierte en una
caracteristica clave para diferenciar el sargazo. La siguiente caracteristica resulté ser el
Blue (azul), lo que también tiene mucho sentido, ya que el agua es el medio donde se
encuentra el sargazo mojado y de el cual se tiene que distinguir.

La deteccion de sargazo en agua representa una tarea mas complicada a comparacién del
sargazo en arena, ya que incluso para el ojo humano es dificil distinguirlo, debido a que no
se diferencia significativamente del color del agua. Ademas, la mezcla del sargazo con el
agua y los reflejos en la superficie complican aun mas su identificacién, esto se ve reflejado
en el rendimiento del modelo comparado al del sargazo en arena. En este escenario, el
modelo con mejor rendimiento fue el Random Forest, con un valor F1 superior a 0.72 y una
exactitud de 0.76, tanto en la validacion cruzada como en la evaluacién con el conjunto de
datos de test. Sin embargo, los modelos de RNA y SVM RBF obtuvieron valores de
rendimiento muy similares al Random Forest. El unico modelo diferente, como en el caso
del sargazo en agua fue el SVM lineal.

8.1.3 Discusidén de la deteccidon en ambos métodos.

Durante el entrenamiento y la evaluacién de los modelos se observaron otros aspectos
relevantes, tales como los tiempos de prediccion y la viabilidad de emplear un solo modelo
para detectar sargazo en ambos medios. Ademas, se revisaron otros factores que se
detallan en esta subseccion.

En cuanto a los tiempos de prediccion, la red neuronal y el SVM con kernel RBF fueron los
modelos que tomaron mas tiempo en la fase de entrenamiento, pero resultaron tener altas
métricas en la prediccion. En el caso de el kernel RBF fue significativamente lento durante
la prediccion, llegando a tardar hasta cien veces mas en comparacion con los otros
algoritmos. Esto se debe probablemente a que el kernel RBF para hacer una prediccion en
vez de calcular solo producto escalar como en el caso del SVM lineal, hay que calcular una
exponencial y una norma euclidiana para cada vector de soporte. Al igual que en la
deteccion de sargazo en arena, el SVM lineal fue el algoritmo mas rapido de entrenamiento
sin embargo tuvo el menor rendimiento en ambos medios. Esto se debe a la misma razén
mencionada previamente: un modelo lineal no es lo suficientemente flexible ni robusto para
separar de manera efectiva las clases de sargazo y no sargazo.

Adicionalmente, se considerd pertinente evaluar la posibilidad de utilizar sélo un modelo
para detectar el sargazo en ambos medios, para esto se utilizé cada modelo para predecir
en el medio contrario, es decir, el modelo entrenado para la deteccion de sargazo en arena
se aplicé para predecir sargazo en agua, y viceversa. Los resultados mostraron una
disminucion considerable en el rendimiento en ambos modelos. EI modelo ganador en
arena, la red neuronal MLP, predijo sargazo en agua con un valor de puntuacion F1 de 0.58,
mientras que el modelo especifico para agua logré exactitudes superiores a 0.72. De
manera similar, el modelo para agua, Random Forest, predijo sargazo en arena con una
exactitud de 0.82, comparado con una exactitud de 0.88 del modelo entrenado
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especificamente para arena. Esto podria confirmar la hipotesis de que es necesario crear un
modelo especifico para cada medio, ya que esto mejora significativamente la exactitud y el
rendimiento de los algoritmos, especialmente en la deteccién de sargazo en agua, que
resulta particularmente dificil de predecir. Sin embargo también se podrian haber realizado
mas pruebas para comprobar plenamente esta hipétesis.

También es necesario comentar que para el entrenamiento de los algoritmos de Aprendizaje
automatico fue esencial llevar a cabo los dos siguientes procesos:

e Se determind la necesidad de crear mascaras para delimitar la regién de interés y
ocultar estructuras de color similar al sargazo. Sin una mascara, la deteccién se
hubiese complicado mas, debido a distintos elementos que se confunden con el
sargazo y asi disminuyendo el rendimiento de nuestros modelos. Ademas, el costo
computacional hubiese sido mucho mas alto. Este punto resalta la importancia de
tener una playa despejada para facilitar la deteccidon de ciertos fenémenos o
elementos costeros, lo cual deberia considerarse para la instalacion de futuras
EVMC.

e Oftro aspecto importante en la metodologia de deteccion de sargazo fue buscar una
forma de homogeneizar las condiciones de las fotografias que, al ser tomadas cada
hora, tenian condiciones de luz muy diferentes. Esto se hizo a partir de encontrar las
mejores horas para detectar el sargazo, que resultaron ser de las 12:00 a las 16:00
horas.

8.2 Analisis de series de tiempo

Al comparar visualmente las series de tiempo generadas a partir del promedio de indices
espectrales con las series de tiempo derivadas de la densidad de pixeles en las fotografias
costeras, se observan similitudes notables. Todas las series muestran un comportamiento
estacional anual, asi como una deteccion mayor de sargazo durante los meses de verano.

Para cuantificar la relacion entre estas series de tiempo, se calcularon los coeficientes de
correlacion de Spearman y de Pearson. En algunos casos, estas correlaciones resultaron
ser mas altas que en otros, o que nos ayuda a resaltar tanto las similitudes como las
diferencias entre los dos métodos:

En el caso de la deteccion de sargazo en arena, las series temporales muestran
correlaciones mayores a 0.60. Lo que sugiere una correlacién positiva moderada. Se
encontrd una correlacion mas fuerte entre la serie generada por la red neuronal MLP vy el
indice NDVI, en comparacion con el indice FAI. Esto es de esperarse, dado que el indice
FAI no fue disehado para detectar sargazo en arena, sino que se basa en la diferencia de
reflectancia entre el agua y el alga.

En cuanto a la deteccidén de sargazo en agua, los coeficientes de correlacién son mas altos,
con valores superiores a 0.7 en relacion con el NDVI. lo que indican una correlacién positiva
fuerte. Para el indice FAI, los valores oscilan entre 0.68 y 0.7 lo que indica una correlacién
fuerte positiva. Esto es consistente con el propdsito original del FAl, que fue creado
especificamente para detectar sargazo en agua. Sin embargo, la correlaciéon del FAI es
ligeramente menor en comparacion con la del NDVI, lo cual podria deberse, como sefiala
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Hu (2009), a que el FAI es muy sensible a las aguas turbias y a las zonas de poca
profundidad.

En cuanto a la descomposicion de las series de tiempo, ambos métodos, tanto las
fotografias como los indices espectrales, revelan una estacionalidad anual ya observada
anteriormente. Respecto a la tendencia, las series de tiempo del sargazo en arena
presentan ligeras diferencias entre las fotografias y los indices: en las fotografias, el afio
con mayor acumulacién de sargazo es 2019, mientras que en los indices el afio pico es
2018. No obstante, esta diferencia no es muy marcada, y en ambos métodos se observa
una aparente disminucion de sargazo hacia el afio 2020. En las series de tiempo del
sargazo en agua, todas muestran una tendencia decreciente.

Es importante destacar que, aunque esta tendencia sefiala una posible reduccién en la
cantidad de sargazo, aplica unicamente a una seccidon de la playa y abarca un periodo
limitado de tres afios, de 2018 a 2020, lo cual puede dar la impresion de una disminucion
general. Sin embargo, en afos posteriores, como en 2023, se han registrado arribazones de
sargazo superiores a las de afos anteriores (Lindsey, 2023).

8.3 Ventajas y desventajas de imagenes
satelitales y video monitoreo costero.

A partir de esta tesis, se demuestra que las fotografias obtenidas a través de EVMC son
eficaces para monitorear el sargazo, ya que ofrecen una resolucion espacial y temporal
mucho mejor que las imagenes satelitales gratuitas, como las proporcionadas por
Sentinel-2.

Una de las principales ventajas de las fotografias es la facilidad con la que se puede evaluar
la cantidad de sargazo, ya que es posible revisar visualmente la imagen para validar la
deteccion. En cambio, las imagenes satelitales requieren el calculo de un indice espectral, y
su menor resolucion espacial dificulta la visualizacién detallada del sargazo. Ademas, las
fotografias permiten un control mas preciso de los elementos presentes en la imagen debido
a su alta resolucioén, lo que facilita la creaciéon de mascaras detalladas para eliminar objetos
que podrian generar confusién, algo que no es posible con las imagenes satelitales de
acceso libre debido a su resolucion. Otra ventaja de las fotografias es que, aunque las
condiciones atmosféricas pueden afectar su calidad, lo hacen en menor medida que en las
imagenes satelitales, que dependen en gran medida de las condiciones meteorolégicas
para el calculo de los indices espectrales y otros métodos de procesamiento remoto.

Por otro lado, una de las desventajas de las fotografias es la variabilidad en las condiciones
de iluminacioén y color a lo largo del dia, lo cual afecta la consistencia de las imagenes. Por
ello, resulta fundamental, como se hizo en este trabajo, seleccionar horarios éptimos para la
captura de fotografias o implementar métodos que homogenicen la luz en las imagenes.
Ademas, las condiciones climaticas adversas, como lluvias o huracanes, pueden ensuciar
las camaras y deteriorar la calidad de las imagenes, y la luz nublada tiende a dificultar la
deteccion del sargazo tanto en la arena, ya que los colores de la vegetacion y el sargazo se
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asemejan bajo estas condiciones, como en el agua donde el mar aparece de un color
morado asi como también el sargazo y de igual manera es dificil de diferenciar. Otros
elementos en las fotografias, como pajaros, lanchas o personas, también pueden ser
detectados erroneamente como sargazo, afectando asi la precision de la deteccion.

En cuanto a las imagenes satelitales, una ventaja significativa sobre las fotografias es que
las camaras solo cubren una parte muy limitada de la playa, lo que limita el seguimiento y la
capacidad de prever la llegada del sargazo. Las imagenes satelitales, por su parte, ofrecen
una cobertura amplia que permite monitorear el fendmeno antes de que el sargazo llegue a
la playa, proporcionando informaciéon valiosa para la prevencion. Mientras que las
fotografias son mas utiles para registrar las cantidades de sargazo acumulado, facilitando la
creacion de series temporales y la gestion de la limpieza, por otro lado las imagenes
satelitales ayudan en la prevencion y en el seguimiento a gran escala del fenébmeno.

Otra ventaja importante de las imagenes satelitales es que, mediante herramientas como
Google Earth Engine, es muy sencillo acceder a imagenes ya corregidas, delimitar la region
de interés (ROI) y calcular indices espectrales. En contraste, las fotografias requieren un
preprocesamiento mas extenso, asi como el etiquetado y entrenamiento de un modelo de
deteccién de sargazo, lo cual consume mucho mas tiempo. Sin embargo, como se ha
demostrado en esta tesis, una vez que el modelo ha sido entrenado, es rapido y eficiente
obtener estimaciones de la cantidad de sargazo en la playa a partir de las fotografias.

8.4 Trabajo a futuro

El hecho de que las detecciones de ambas fuentes de datos (fotografias y datos satelitales)
se correlacionen positivamente y que sus series de tiempo muestran comportamientos
similares sugiere la posibilidad de fusionar distintos métodos con diferentes escalas
espaciales y temporales en futuros estudios. Esto abre la puerta al desarrollo de una
metodologia integrada que combine estos enfoques para un monitoreo y alerta mas
eficaces del sargazo, algo que no se abordd en este trabajo, donde simplemente se
calcularon y analizaron las detecciones de ambas fuentes de manera independiente, pero
no se generd una metodologia que permita conjuntar las dos detecciones.

Asimismo, es importante sefialar que en este trabajo no se calibraron las imagenes, lo que
es altamente recomendable. La falta de calibracion se debe a la ausencia de informacion
relevante, lo que representa una limitacion significativa. Con una calibracién adecuada, se
podria obtener una correlacion mas precisa entre las diferentes fuentes de datos,
permitiendo una comparacion mas robusta en futuras investigaciones.

Ademas, considero que faltdé una comparacion de estos resultados con datos provenientes
de iniciativas de ciencia ciudadana o mapeo comunitario. La integracion de informacion
recolectada directamente en la zona, como la cantidad de sargazo recolectado por hoteles o
entidades gubernamentales, asi como los aportes de la comunidad local, podria enriquecer
considerablemente los analisis y proporcionar una vision mas amplia y contextualizada del
fenédmeno.
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8.5 Conclusioén general

A partir de este analisis, se puede concluir que el uso de fotografias de video monitoreo
costero junto con modelos de Aprendizaje Automatico es una herramienta valiosa tanto para
el monitoreo como para la gestién del sargazo.

Otro hallazgo importante es que, a pesar de que se miden variables distintas, las
detecciones provenientes de ambas fuentes de datos (fotografias y datos satelitales) se
correlacionan positivamente, y sus series de tiempo reflejan comportamientos similares.
Esto demuestra la efectividad de ambos métodos en la deteccion del sargazo.

Por lo tanto, a pesar de las desventajas previamente discutidas de estos dos métodos, se
puede afirmar que ambos enfoques son importantes y complementarios para la deteccién y
monitoreo del sargazo. Al mismo tiempo, las fotografias, al ofrecer una mayor resolucién y
detalle, son utiles para la cuantificacion precisa y la gestion del sargazo ya asentado en la
costa, lo que facilita la toma de decisiones para su limpieza y aprovechamiento.

Al complementar ambos métodos, se puede obtener un monitoreo del sargazo mas eficiente
que permita minimizar los danos tanto econdmicos como ecoldgicos relacionados con las
llegadas masivas del sargazo, al prevenir los arribazones, asi como también gestionar los
recursos para la recoleccion del mismo.
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