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Resumen

Los cuerpos de agua continentales son esenciales para el buen funcionamiento de nuestros
ecosistemas, sin embargo, éstos se han visto afectados por estresores como el cambio climatico
y la eutrofizacion. El aumento de temperatura y nutrientes disueltos en el agua generan cambios
significativos en la abundancia y composicion del fitoplancton, principalmente en las
poblaciones de cianobacterias las cudles prosperan en estas condiciones generando asi
florecimientos algales (FA) que pueden ser nocivos para la salud del ecosistema. El estudio y
monitoreo de estas poblaciones del fitoplancton es esencial para generar estrategias de control
de la calidad del agua. Tradicionalmente el monitoreo de concentracion de clorofila in-situ es
utilizado para estudiar las poblaciones de algas. Sin embargo, este método presenta algunas
limitaciones como sus altos costos y la inaccesibilidad a regiones de interés en los cuerpos de
agua que genera una baja representatividad de las muestras. En este sentido las técnicas de
teledeteccion, en conjunto con el desarrollo de nuevos sensores y nuevas metodologias para el
procesamiento de datos, ofrecen una alternativa relativamente mas accesible. Ademas, presenta
alta periodicidad temporal y precision para medir y monitorear indicadores de calidad del agua
como lo es la concentracion de clorofila. El area de estudio de este trabajo es lago-crater de
Santa Maria del Oro (SAMAO) en Nayarit, México. SAMAO presenta florecimientos algales
de manera ciclica anual, el florecimiento y posterior decaimiento de las poblaciones de algas
crea cambios de color en el agua, generalmente en la primera mitad del afio. El objetivo de este
trabajo es validar una estructura metodoldgica para el mapeo continuo de concentracion de
clorofila en SAMAO, para esto se evaluaron algoritmos de aprendizaje de maquina para
estimacion de clorofila empleando datos del sensor OLCI, y algoritmos de clasificacion
supervisada empleando una serie de datos del sensor MODIS. El capitulo 1 se presenta la
introduccion y estado del arte del desarrollo de algoritmos para estimar concentracion de
clorofila y clasificacion. En el capitulo 2, se generd una base de datos de concentracion de
clorofila in-situ y reflectividades de OLCI, la cual se emple6 para llevar a cabo la evaluacion de
diferentes algoritmos de estimacion empleando diferentes estrategias en el tratamiento de la base
de datos para mejorar la estimacion. Todos los algoritmos de aprendizaje de maquina mejoraron
la precision de estimacion en relacion con el algoritmo OC4 en la fase de entrenamiento,
cumpliendo asi con la hipdtesis planteada. Los métodos Kernel entregaron las mayores mejorias
con un 91.4% mas respecto al OC4. En el capitulo 3, se evaluaron diferentes algoritmos de
clasificacion supervisada para identificar los cambios Opticos en el lago usando datos usando
datos de los productos MOD09GA/MYDO9GA en el periodo de enero 2003 a diciembre 2020.
El mejor algoritmo clasificador fue Random Forest con una precision de 87.1%. Al aplicarlo a
la serie de datos completa se encontré que mayo, abril y marzo son los meses con mayor
presencia de cambios de color en el lago relacionados a FA, también que la mayor incidencia de
florecimientos se da en la region noreste del lago y las mayores cantidades de eventos ocurrieron
en los afios 2011, 2008 y 2012 respectivamente. En el analisis de anomalias se encontro que el
comportamiento interanual de los florecimientos puede atribuirse al fenémeno EI Nifio
Oscilacion del Sur con una correlacion de -0.37.
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Abstract

Inland water bodies are essential for the proper functioning of our ecosystems, however, they
have been affected by stressors such as climate change and eutrophication. The increase in
temperature and nutrients dissolved in the water generate significant changes in the abundance
and composition of the phytoplankton, mainly in the populations of cyanobacteria which thrive
in these conditions, thus generating algal blooms (AB) that can be harmful to the health of the
ecosystem. The study and monitoring of these populations is essential to generate water quality
control strategies. Traditionally, in-situ chlorophyll concentration monitoring is used to study
these algae populations. However, it has some limitations such as its high costs and the
inaccessibility to regions of interest in water bodies that generates a lack of representativity of
the samples. In this sense, remote sensing techniques, together with the development of new
sensors and new methodologies for data processing, offer a relatively cheaper alternative, with
high temporal frequency and precision to measure and monitor water quality indicators such as
the chlorophyll concentration. The study area in this work is the crater lake of Santa Maria del
Oro (SAMADO) in Nayarit, Mexico. SAMAO presents algae blooms in an annual cyclical way,
the blooming and subsequent decay of the algae populations creates color changes in the water,
usually in the first half of the year. The objective of this work is to validate a methodological
structure for the continuous mapping of chlorophyll concentration in SAMAO, for this, machine
learning algorithms for chlorophyll estimation were evaluated using data from the OLCI sensor,
and water color classification algorithms using a MODIS sensor data set. In chapter 1, an
introduction and state-of-the-art development of algorithms for chlorophyll a estimation and
classification is presented. In chapter 2, a database of in-situ chlorophyll concentration and
OLClI reflectivities was generated, which was used to carry out the evaluation of five estimation
algorithms using different strategies in the treatment of the database for improve estimation. All
the machine learning algorithms improved the estimation accuracy in relation to the OC4
algorithm in the training phase, thus fulfilling the proposed hypothesis. Kernel methods
delivered the greatest improvements with 91.4% more than OC4. In chapter 3, different
supervised classification algorithms were evaluated to identify the changes in the red and near-
infrared regions in the lake using data from the MOD09GA/MYDO09GA products in the period
from January 2003 to December 2020. The best classifying algorithm was Random Forest with
an accuracy of 87.1%, when applied to the complete data series it was found that May, April and
March are the months with the greatest presence of color changes in the lake related to AF, also
that the The highest incidence of blooms occurs in the northeast region of the lake and the
highest number of events occurred in the years 2011, 2008 and 2012 respectively. In the analysis
of anomalies, it was found that the interannual behavior of the blooms can be attributed to the
El Nifio Southern Oscillation phenomenon with a correlation of -0.37.

xiil



Capitulo I

Introduccion general

Las aguas continentales incluyen los lagos, rios, arroyos, canales y presas (Fisheries,
2011), representan aproximadamente el 0.01% del volumen total del agua en la Tierra (Stiassny
et al., 1996) y cubren solo el 0.8% de la superficie terrestre (Gleick, 1996). A pesar de constituir
una pequena fraccion del agua total del planeta, los cuerpos de agua continentales (CAC) tienen
funciones muy importantes para el ambiente ya que proveen de habitat a aproximadamente un
tercio de las especies de vertebrados (Dudgeon et al., 2006) y albergan un ~40% de la diversidad
de peces del planeta, ademas de anfibios, reptiles y mamiferos (Lundberg et al.,2000). Las aguas
continentales incluyen los lagos, rios, arroyos, canales y presas (Fisheries, 2011), representan
aproximadamente el 0.01% del volumen total del agua en la Tierra (Stiassny et al., 1996) y
cubren solo el 0.8% de la superficie terrestre (Gleick, 1996). A pesar de constituir una pequenia
fraccion del agua total del planeta, los cuerpos de agua continentales (CAC) tienen funciones
muy importantes para el ambiente ya que proveen de habitat a aproximadamente un tercio de
las especies de vertebrados (Dudgeon et al., 2006) y albergan un ~40% de la diversidad de peces

del planeta, ademas de anfibios, reptiles y mamiferos (Lundberg et al., 2000).

Los CAC son también un componente esencial del ciclo del carbono (Tranvik et al.,
2009), del nitrogeno (Moss, 2012) y en general de nutrientes (Carpenter et al., 2011). Afectan
el clima regional a través del intercambio de calor y agua con la atmosfera (Krinner, 2003).

Ademas, son aprovechados por los humanos de miultiples maneras, por ejemplo, en la

1



produccion de energia, pesca, actividades recreativas, como un medio para transportarse y mas
importante, para consumo humano directo y para la irrigacion de cultivos (Lynch et al., 2016;
Dornhofer & Oppelt, 2016; Stendera et al, 2012). A pesar de lo anterior, estos son los
ecosistemas con la mayor tasa de peligro de extincion en el mundo (Dudgeon et al.,2006). El
declive de la biodiversidad es mas alto en los CAC es mas alta que en cualquier ecosistema
terrestre (Sala et al.,,2000) debido a que factores como el cambio climatico y la eutrofizacion
amenazan sus funciones ecoldgicas, principalmente estresores (Glibert, 2020; Dornhofer &

Oppelt, 2016).

El proceso de eutrofizacién en cuerpos de agua continentales se entendia como un
fenomeno natural inducido por procesos autdctonos (Hynes, 1969). Sin embargo, la
eutrofizacion cultural, inducida por actividades antropogénicas, es una condicién que domina
en las aguas superficiales de todos los continentes (Harper ef al.,1992) v, al igual que el cambio
climatico, se ha convertido en un problema ambiental global que se pronostica se intensificara
en las siguientes décadas debido principalmente al crecimiento demografico, el aumento de
temperatura en el planeta y al cambio de uso de suelos (Glibert, 2020; O’neil et al., 2012;
Carpenter, 2005). La eutrofizacién de los cuerpos de agua implica el enriquecimiento de
nutrientes (principalmente nitrégeno y fosforo), seguido a menudo de cambios significativos en
la abundancia y composicion del fitoplancton, generalmente en las poblaciones de
cianobacterias (Steinberg & Hartmann, 1988), las cuales no solo presentan diversas estrategias
fisiologicas que les brindan ventajas competitivas sobre otras especies de algas, sino que
también tienen la caracteristica de producir metabolitos secundarios biologicamente activos que

se acumulan en el citoplasma denominados cianotoxinas, (Uriza et al.,2017; Paerl & Millie,



1996) esto las hace ser las principales responsables de eventos de intoxicacion en aguas dulces

(Pizzolon, 1996).

A los crecimientos poblacionales de cianobacterias se les denomina florecimientos
algales nocivos (FAN’s). Tras el crecimiento exponencial de la poblacion, la muerte de estos
organismos puede llevar al agotamiento del oxigeno disuelto en el agua, lo que a su vez puede
provocar problemas secundarios como mortalidad de peces y liberacion de sustancias toxicas y
fosfatos que previamente se unieron a sedimentos oxidados. Los fosfatos liberados de los
sedimentos aceleran la eutrofizacion, cerrando asi un ciclo de retroalimentacion positiva (Jamie
Bartram 2015) que degrada cada vez mas la calidad del agua. Se han detectado y documentado
FAN’s desde 1980, sin embargo, se conocen informes de casos de intoxicacion de hace més de
mil afios (Bartram et al.,1999). Actualmente, es inequivocamente reconocido que la expansion
global de FAN’s continta con cada vez mayor abundancia, frecuencia y extension geografica,
con nuevas especies reportandose en nuevas areas (Glibert, 2020). En 1998, la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) establecié como valor provisional de referencia 1 mg/L de
microcistinas como nivel méximo aceptable en aguas de abastecimiento publico para el
consumo oral diario (Uriza et al., 2017). Paises como Brasil (Azevedo et al., 2002), Canada
(Health Canada, 2003) y Australia (NHMRC, 2006) incluyeron a las cianotoxinas en su
legislacion respecto a calidad de agua. A pesar de su impacto, son pocos los paises que han
puesto atencion al tema. Es apremiante implementar politicas ambientales y en materia de salud
publica que atiendan esta problematica; para ello es necesario estudiar la presencia de los
crecimientos algales, conocer las concentraciones, su temporalidad e identificar los efectos

negativos para que puedan planearse acciones de control y manejo de cuencas.



Los FAN’s se monitorean usando medidas de la biomasa junto con la examinacion de
especies presentes. Las algas unicelulares que conforman el fitoplancton, asi como las
cianobacterias, contienen cloroplastos que absorben y usan la luz que atraviesa el agua para fijar
carbono en forma de carbohidratos (Suthers ef al., 2019). Entre los pigmentos presentes en los
cloroplastos, la clorofila-a (Chl-a) es la mas comun en todo el fitoplancton (Han & Jordan,
2005). Esta es una molécula dpticamente activa en cuerpos de agua, actia como indice del
estado de eutrofizacion, por lo que es una medida ampliamente utilizada para determinar la
biomasa de algas (Zurawell, 2015). El tradicional monitoreo in-situ de la calidad de agua es
crucial para cualquier esfuerzo de producir informacion en apoyo a la conservacion del agua 'y
en la toma de decisiones (Duan et al.,2007), sin embargo, se vuelve complejo implementar un
monitoreo basado en medidas in-sifu que permita observar de forma continua los cambios de la
calidad del agua debido a los altos costes, la disponibilidad de tiempo, la inaccesibilidad a las
areas de interés del lago o el tamafio y numero de cuerpos de agua que se desea estudiar; en
consecuencia, éstos muestreos se concentran solo en areas desarrolladas o facilmente accesibles,
lo que provoca una baja representatividad debido a la irregularidad espacial y la toma no
aleatoria de las muestras (Masocha et al., 2018). En este aspecto, las técnicas de sensores
remotos (SR) han sido utilizadas para superar las limitaciones de las mediciones tradicionales

(Torbick et al., 2008).

Los SR ofrecen un método relativamente mas barato, con alta periodicidad temporal y
elevada precision para medir y monitorear indicadores de calidad del agua (Guan ef al., 2011;
Torbick et al., 2013; Dube et al., 2015; Masocha et al., 2018). La estimacion remota de los
constituyentes del agua se basa en la relacion entre la energia incidente y las propiedades opticas
inherentes del cuerpo de agua (Gitelson et al., 2009); esto es posible con proporciones adecuadas
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de bandas espectrales y sus combinaciones, este método relaciona las mediciones de reflectancia
con las concentraciones de Chl-a a partir de modelos de reflectividad y ecuaciones empiricas
(Duan et al., 2010). Los datos satelitales son medidas del flujo radiante (radiancia e irradiancia)
que llega y sale de la Tierra, la cual varia segun la latitud, temporada del afio y hora del dia
(Brezonik et al., 2005). De forma que los algoritmos son desarrollados para cuerpos de agua y
temporadas particulares, por lo tanto, no pueden ser usados en todas partes ni en todas las
temporadas del afo (Kutser et al.,2001). De modo que, esfuerzos significativos se han empleado
en el desarrollo de novedosos algoritmos que estimen con mayor precision la concentracion de
clorofila en cuerpos de agua continentales relacionando las mediciones de reflectancia con las
concentraciones de Chl-a in-situ (Singh et al., 2014). Con el avance tecnoldgico y de capacidad
computacional las técnicas de aprendizaje de maquina van adquiriendo mayor popularidad en
el desarrollo de algoritmos de estimacion de parametros biofisicos (Cao et al., 2020; Blix et al.,
2019; Keller et al., 2018; Verrelst et al., 2012), pues en general son capaces de manejar
problemas complejos sin ningiin conocimiento de dominio (o sea, sin necesidad de un modelo

fisico) cuando se tienen suficientes datos de entrada.

Marco teorico
Bio-optica

La bio-Optica es la rama de la ciencia que estudia la relacion entre la luz y los
componentes del agua. El espectro electromagnético (EM) hace referencia a diferentes tipos de
radiacion, la cual es energia que viaja en forma de ondas (Figura 1). Cada onda electromagnética
tiene una longitud particular, donde la radiacion con longitudes de onda larga contiene menos

energia que aquella con longitudes de onda corta (Lipson, 2010).
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Figura 1. Esquema general del espectro electromagnético (O’ Connor, 2013).

El intervalo del espectro electromagnético entre los 400 a 700 nm constituye la luz
fotosintéticamente activa (PAR, acrénimo del inglés Photosynthetically Available Radiation),
dichas longitudes de onda son utilizadas por el fitoplancton que absorbe fotones para la
fotosintesis (Matthews, 2017. Este intervalo también es la tUnica parte del espectro
electromagnético que puede ser detectada por el ojo humano. Los fotones de la luz solar actiian
como ondas, sin embargo, también pueden actuar como particulas (OpenStax College, 2013).
La bio-Optica nos ayuda a entender los factores que contribuyen a regular la transferencia de la
luz dentro del agua, estos factores estan relacionados a procesos biogeoquimicos, y en especial
con la productividad primaria fitoplancténica y el ciclo global del carbono (Ramus 1995). El
agua natural es una mezcla de materia disuelta y particulas en suspension, estos solutos y
particulas son Opticamente significativos y muy variables en tipo y concentracion. Debido a
esto, las propiedades opticas del agua muestran grandes variaciones temporales y espaciales y
rara vez se asemejan a las del agua pura. Las propiedades opticas del agua se dividen en dos

clases: inherentes y aparentes (Mobley 1994).



Calidad del agua y clorofila

Las propiedades de calidad del agua como, el total de sélidos suspendidos, porcentaje de
saturacion de oxigeno disuelto, y la turbidez, se utilizan como indicadores primarios para
evaluar la viabilidad ambiental de las aguas lacustres y costeras, lo cual permite a las
instituciones ambientales, como la Comision Nacional del Agua, orientar la gestion de recursos
y las decisiones de seguridad publica. La calidad del agua puede ser medida por una sola variable
o por la combinacion de mas de cien. Para la mayoria de los propoésitos, puede ser descrita por
un poco menos de 20 caracteristicas fisicas, quimicas y biologicas. Las variables elegidas en el
programa de monitoreo dependeran de los objetivos y los usos existentes y previstos. Hay tres
medios principales que se pueden utilizar para el monitoreo de cuerpos acuaticos: agua,
particulas y organismos vivos (Bartram & Ballance, 1996). Las particulas suspendidas, por
ejemplo, materia suspendida total, la profundidad de Secchi y las concentraciones de nutrientes
se pueden determinar mediante analisis fisicos y quimicos; mientras que para los organismos
vivos se pueden utilizar de diferentes aproximaciones. La medicion bioldgica méas comun de las
muestras de agua superficiales es la determinacion de la Chl-a, cuya concentracion es utilizada
como un indicador de la biomasa de fitoplancton. Las mediciones de Chl-a son posiblemente el
descriptor ambiental mas completo pues son utiles para evaluar la eutrofizacion en lagos,

embalses y grandes rios.

Hay cinco tipos de clorofilas caracterizadas estructuralmente: a, b, ¢, d y f (Airs et
al,2014). Estas exhiben diferentes maximos de absorcion debido a modificaciones
relativamente menores de su estructura quimica (Chen ef al.,2012). En las plantas, incluidas las

algas, la Chl-a y Chi-b son los principales pigmentos fotosintéticos.re La Chl-a constituye de



manera aproximada el 75% de toda la clorofila de las algas verdes (Reol, 2003). Este pigmento
absorbe radiacion sobre todo en la parte del rojo (650-700 nm), violeta (400 nm) y azul (450-
490 nm) y refleja en el verde (490-530 nm) (Reol, 2003) del espectro electromagnético. A la
forma en que un material refleja, emite o absorbe energia se le conoce como firma espectral. De
modo que la firma espectral permite identificar y discriminar diferentes objetos a partir de la

sefial registrada por un sensor en las diferentes regiones del EM.

La Chl-a es el principal pigmento fotosintético en el fitoplancton, el cuél forma la base de la red
alimentaria en cuerpos de agua y ocednica, y es responsables de aproximadamente la mitad de
la fotosintesis global (Behrenfeld & Falkowski, 1997). Ademas de los métodos quimicos, la Chl-
a puede ser estimada con datos de reflectividad medida con sensores remotos (Rrs) usando
diferentes algoritmos para obtener mejores estimaciones de Chl-a a través de un rango amplio

de tipos de agua.

Clasificacion de tipos de agua

Por muchas décadas se ha empleado la clasificacion de aguas en Caso I y Caso I, las
primeras hacen referencia a aguas oligotroficas donde las propiedades Opticas dependen
principalmente del fitoplancton, por ejemplo, las aguas oceanicas. Las aguas continentales y
costeras se incluyen en las aguas Caso II, éstas muestran una gran variabilidad en sus
propiedades Opticas pues tienen el efecto continental del arrastre de sedimentos, nutrientes y
materia organica y la resuspension de los sedimentos del fondo. Sin embargo, el iconico sistema
de clasificacion caso 1/caso 2 que ha predominado durante las ultimas décadas no es en realidad
un sistema de clasificacion objetivo (Moore et al.,2014), especialmente para el desarrollo de

algoritmos de estimacion de parametros biofisicos por medio de datos satelitales, donde se



requiere un enfoque mas especifico de clasificacion de aguas. Es ya sabido que los algoritmos
que emplean bandas del verde/azul para estimar Chl-a funcionan adecuadamente con un margen
de error aceptable en aguas ocednicas caracterizadas por propiedades Opticas simples. Sin
embargo, los retos siguen en las aguas continentales y costeras donde las propiedades opticas
son complejas y variables debido a las sefiales Opticas mezcladas del material suspendido en el

agua (Cui et al.,2020).

Muchos algoritmos con bandas del rojo e infrarrojo se han desarrollado y han
demostrado generar estimaciones precisas de Chl-a en aguas continentales y costeras, sin
embargo, la amplia gama de posibles combinaciones y la composicion del material suspendido
que se encuentran dentro y entre los sistemas acudticos Caso II desafia la aplicabilidad de las
técnicas de Observacion de la Tierra. Podemos decir que, las clases Opticas, y por lo tanto la
precision de los algoritmos, varian dentro de los entornos costeros y lacustres para aguas que
podrian denominarse colectivamente como Caso II (Moore et al.,2014). Es ampliamente
aceptado que no es factible aplicar un algoritmo bio-Optico universal a diferentes cuerpos de
agua (Moore, Campbell, and Feng 2001) o incluso al mismo cuerpo de agua en diferentes
tiempos. Los algoritmos bio-Opticos se desempefian mejor en ciertas condiciones y peor en
condiciones diferentes, por lo que se hace necesario un esquema de clasificacion que pueda
diferenciar el entorno y elegir el algoritmo mas apropiado para las condiciones ambientales

dadas (Moore et al.,2014).

La pre-clasificacion de la reflectancia satelital en varios tipos de agua tiene como
fundamento las similitudes y diferencias en las caracteristicas de la forma de su espectro, por lo

que diferentes coeficientes de regresion y una Optima combinacion de bandas podria usarse para



tipos de agua que comparten propiedades o atributos en comun (Shi et al.,2013). Este concepto
de clasificar primero los tipos Opticos de agua en funcidn de las caracteristicas de reflectancia y
posteriormente desarrollar algoritmos especificos para cada tipo de agua es un esquema valido
para reducir errores en la estimacion de clorofila en cuerpos de agua continentales 6pticamente
complejos (Uudeberg et al.,2019). Esta metodologia es una soluciéon que puede resultar 1til para
comprender las variaciones temporales y espaciales de tipos de agua y para planificar programas

de seguimiento de cuerpos de agua lacustre.

Correccion atmosférica en cuerpos de agua continentales

La sefal recibida por un sensor pasivo viaja a través de la atmosfera dos veces, del Sol
a la superficie terrestre, y de ahi de vuelta hacia el sensor. En este proceso la luz recibida por el
sensor se ve afectada por absorcion y dispersion provocada por las moléculas gaseosas y
particulas de materia de la atmdsfera. La correccion atmosférica es el proceso de corregir estos
efectos atmosféricos para obtener la reflectancia de un objetivo de la superficie terrestre a partir
de la radiancia medida por el sensor. El efecto de la atmdsfera en la radiancia recibida por SR
es significativamente mayor cuando se trata de cuerpos de agua, ya que el agua absorbe mucho
y solo contribuye con el 20% o menos del total de radiancia que llega al sensor (Moses et
al.,2017). Corregir estos efectos es un prerrequisito esencial para obtener estimaciones acertadas
de radiancia, la cual es base para derivar estimaciones cuantitativas de parametros biofisicos
mediante SR. Desde el lanzamiento del primer sensor para color del océano, el Coastal Zone
Color Scanner en 1978, se han desarrollado numerosos algoritmos para corregir los efectos de
la atmosfera en datos espectrales medidos en aguas oceanicas. Sin embargo, aplicar estos

algoritmos a cuerpos de agua continentales no es tan sencillo debido a: 1) la proximidad a
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fuentes terrestres de contaminacion atmosférica, lo que da como resultado una atmosfera
opticamente heterogénea que es dificil de modelar, 2) efectos de adyacencia de pixeles terrestres
vecinos, efecto especialmente significativo en los casos de una topografia elevada y ondulada
alrededor del cuerpo de agua, 3) reflectancia no despreciable del agua en la region del infrarrojo
cercano debido a las altas concentraciones de sedimentos en las aguas continentales causada por
descargas agricolas e industriales de fuentes terrestres, escorrentias superficiales y subterraneas,
resuspension de sedimentos impulsada por el viento, y afluencia de sedimentos por
deslizamientos de tierra y erosion de la costa. Todo esto dificulta estimar con precision y
eliminar el efecto de la contribucién de acrosoles atmosféricos en la sefial recibida. 4)
Variaciones en la altitud de la superficie de las aguas continentales desde el nivel medio del mar,
lo que introduce incertidumbres en las estimaciones del contenido de aerosoles en la columna

atmosférica sobre el agua.

Modelos para estimar parametros biofisicos

Los satélites Opticos de observacion terrestre permiten obtener y monitorear variables
bio-geofisicas como la clorofila del fitoplancton. La cuantificacion de pardmetros biofisicos en
la superficie terrestre con sensores remotos siempre recae en un modelo numérico que permita
la interpretacion de las observaciones espectrales y su traduccion a variables bio-geofisicas de
la superficie terrestre (Dekker et al,1996). Las determinaciones de variables bio-geofisicas
estan agrupados tipicamente en dos categorias: a) la categoria estadistica o dirigidos por la
variable, b) La categoria fisica o dirigidos por los datos radiométricos. Ambas categorias del
método se dividen a su vez en subcategorias y combinaciones de las mismas. Por ello, es

necesario realizar una categorizacion sistematica de estos métodos ya que esta aumentando el
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nimero de elementos de ambas categorias (Verrelst et al,2015). Asi, los métodos de
determinacion de parametros biofisicos mediante SR se pueden categorizar en: 1) modelos de
regresiones paramétricas 2) modelos de regresiones no paramétricas 3) modelos basados en la
fisica 4) métodos hibridos (Baret & Buis, 2008). A continuacidn, se describen brevemente los

métodos utilizados para la determinacion de las caracteristicas bio-geofisicas.

M¢étodos de regresion paramétrica: asumen una relacion explicita entre las observaciones
espectrales y la variable bio-geofisica especifica (figura 2). Asi las expresiones paramétricas
explicitas son construidas. Tipicamente confiando en el conocimiento fisico o estadistico de la
variable y su respuesta espectral. Generalmente la formulacion aritmética de bandas se define y

después se relaciona con la variable de interés basada en una funcion de ajuste.

i Datos de ‘ Datos de
i calibracion | 3 validacion :
e “:‘:________: ‘_________/____/'___________:
Imé d Algorit C.alibracién Mapa de variable
magencs dc 20rmmos (51mple} con ib fimiente
Sensores Remotos espectrales modelq de (P ¢j. Cl-a)
regresion
Validacion
Figura 2. Diagrama de flujo del procedimiento general de los modelos de regresion
paramétricos.

Me¢étodos de regresion no paramétrica: definen directamente la funcidén de regresion de
acuerdo a informacion espectral por sensores remotos (figura 3). Por lo tanto, en contraste con

los métodos de regresion paramétrica, no se debe hacer una eleccion explicita en las relaciones
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de bandas espectrales, sus transformaciones o funciones de ajuste. Los métodos de regresion no
paramétrica se pueden dividir en lineales o no lineales. Los algoritmos de regresiéon no-

paramétricos no-lineares se conocen como algoritmos de regresion de aprendizaje de maquina.

| Datos para : | Datos para :
' entrenamiento | ! validacién i
(. ol e
- >
\'.\_.. /./
. _./'/
- -
-
e
Imégenes de i Seleccion/ Modelo de Mapa de variable
Sensor&s Remotos | transformacion de ——— regresion de interés
i bandas espectrales entrenado (Pej. Cl-a)
. (avanzado)

Validacion

Figura 3. Diagrama de flujo del procedimiento general de los modelos de regresion no

paramétricos.

M¢étodos basados en fisica: son aplicaciones de las leyes fisicas estableciendo relaciones
causa-efecto. Las variables del modelo son inferidas basadas en conocimiento especifico,

tipicamente obtenidos con funciones de transferencia radiativa.

M¢étodos hibridos: combina elementos de los métodos estadisticas no paramétricas y de
los basados en fisica. Hacen uso de propiedades genéricas de métodos basados en fisica
combinados con la flexibilidad y eficiencia computacional de los métodos de regresion no-

paramétricos no-lineares.
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Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina es el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de
aprender sin ser programadas explicitamente (Samuel 1959). Para resolver problemas con una
computadora, necesitamos un algoritmo. Un algoritmo es una secuencia de instrucciones que
deberian llevarse a cabo para transformar las ‘entradas’ (p ej. datos espectrales) en ‘salidas’ (p
ej. concentracion de Chl-a). Puede haber diferentes algoritmos que resuelvan el mismo
problema, pero lo que nos interesa es encontrar el mas eficiente, que requiera una menor
cantidad de instrucciones o memoria, o ambos. Sin embargo, para algunos problemas no
tenemos algoritmos, sabemos cudles son las entradas y cudles esperamos que sean las salidas,
pero no sabemos como transformar las entradas en salidas. Para estos casos buscamos que la
computadora (méaquina) extraiga automaticamente el algoritmo para esta tarea reconociendo
patrones en los datos de entrada que se emplean para su entrenamiento y "aprendiendo" de éstos
(Alpaydin 2020). Con el aprendizaje de maquina compensamos con datos lo que carecemos en
conocimiento. El aprendizaje es un dominio muy amplio, en consecuencia, el campo del
aprendizaje de maquina se ha ramificado en diferentes subcampos que hacen frente a diferentes
tipos de tareas de aprendizaje. Una de las principales divisiones del aprendizaje de maquina es
la de aprendizaje supervisado y el no supervisado. En el supervisado el aprendiz (la maquina)
recibe un conjunto de datos con etiqueta, y en base a esto debe encontrar una regla para etiquetar
los siguientes datos de entrada nuevos que se le den. Por otro lado, en el no supervisado, todo
lo que recibe la maquina es un conjunto amplio de datos sin etiquetar y ésta por si misma debe
procesar los datos de entrada con el objetivo de generar un resumen o una version comprimida
de ellos de acuerdo a sus caracteristicas (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). El ‘clustering’
de un conjunto de datos en subconjuntos de objetos similares es un ejemplo tipico.
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Verrelst et al., (2015) recopilaron algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje de méaquina,

los cuales se muestran a continuacion:

Arboles de decision: Un arbol de decision se basa en un conjunto de nodos conectados
jerarquicamente. Cada nodo representa una decision lineal basada en una caracteristica de

entrada especifica.
a. Bagging decision trees (Breiman 1996)

b. Random Forests (RF) (Breiman 2001)

Redes neuronales artificiales: son basicamente una funcion no lineal puntual (por
ejemplo, una funcion sigmoidea o gaussiana) aplicada a la salida de una regresion lineal.
Se llaman de esta forma ya que en esencia son estructuras de neuronas artificiales en capas
completamente conectadas.

Métodos Kernel: deben su nombre al uso de funciones de nucleo. Los nucleos cuantifican
las similitudes entre las muestras de entrada de un conjunto de datos (Shawe-Taylor,

Cristianini, et al.,2004).
a. Support vector machines (SVM’s)
b. Kernel ridge regression (KRR)
c. Relevance vector machines (RVM)
d. Gaussian processes regression (GPR)

Redes Bayesianas: son una clase de modelos probabilisticos, se caracterizan por

estructuras graficas que representan informacion sobre dominios de incertidumbre
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(Cooper&Herskovits, 1992). Las Redes Bayesianas se estructuran utilizando graficos
aciclicos dirigidos. Cada nodo en el grafico representa una variable aleatoria, mientras

que los bordes de los nodos conectan las dependencias probabilisticas entre variables.

Area de estudio

El lago de Santa Maria del Oro (SAMAO) se encuentra a 730 m.s.n.m. dentro de una
estructura volcanica, en el lado noroeste del Cinturon Volcanico Mexicano (Armienta et
al.,2008) (figura 4). Es un lago de edad pleistocénica con caracter endorreico (Sosa-N4jera et
al.,2010), diametro aproximado de 2 kilémetros, una superficie de 3.7 km? y una profundidad
maxima de 58 m. Localizando su coordenada central en 21°22°58” N, 104°34°48” W. Durante
el periodo de 1981 al 2010 SAMAO registrd en la estacion meteoroldgica de Cerro Blanco,
numero 18005 del Servicio Meteoroldgico Nacional, una temperatura media anual de 20.9 °C,
siendo mayo el mes mas calido con una temperatura maxima mensual registrada de 35.6 ° C,
mientras que en enero se presenta la minima de 3.5 °C. La temporada de lluvias va de junio a
octubre y su precipitacion media anual va de 1214 a 1600 mm (Sosa-N3gjera ef al.,2010, Serrano
et al.,2002). SAMAO pertenece a la region hidrografica Lerma-Santiago, en la cuenca Santiago-
Aguamilpa y dentro de la subcuenca del rio Mojarras. Esta subcuenca se caracteriza por la
presencia de los arroyos Zapotanito, La Cofradia y El Buruato, los cuales drenan sus aguas en
el rio Grande Santiago. Tales afluentes tienen importantes aportes de agua a los mantos acuiferos
y cuerpos de agua superficiales de la zona, como lo es la Laguna Santa Maria del Oro

(Arreola&Morales, n.d.).

Los principales cultivos de la zona son el maiz y el frijol, aunque existen pequefias zonas
de plantacion de mango y platano en huertas, por lo que hay cultivos anuales, cultivos perennes
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y cultivos semiperennes (Arreola & Morales, n.d.). SAMAO es una zona importante para el
abastecimiento de agua, acuicultura, agricultura y turismo (Serrano et al., 2002). A pesar de la
falta de conocimientos sobre la flora y fauna acudtica, se estima que la region de los lagos
volcénicos, (incluyendo a Tepetiltic y San Pedro) es una zona de endemismo concentrado y de

elevada biodiversidad (CONABIO, 2018).
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Figura 4. Mapa de ubicacion del lago-crater de Santa Maria del Oro.

Un rasgo sobresaliente de la ecologia de SAMAO es que presenta Florecimientos Algales
Nocivos (FAN) de Cianobacterias (Salazar-Alcaraz 2018) en forma ciclica en escala anuales, y
se presentan generalmente entre los meses de febrero-marzo. Se han identificado tres especies
de cianobacterias formadoras de estos florecimientos: Limnoraphis robusta, Microcystis

aeruginosa, y Microcystis smithii (Ochoa-Zamora 2018).
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Justificacion

Los recursos de los cuerpos de agua continentales son de suma importancia para la salud
de las comunidades. Es vital estudiar estas aguas de forma sistematica y con una perspectiva a
largo plazo para caracterizar la variabilidad de sus propiedades bio-Opticas y biogeoquimicas, y

de esta forma comprender sus impactos en la calidad del agua.

Hipotesis

Dado que Sentinel-3 fue disefiado para el monitoreo global de la calidad del agua, se espera que
emplear sus datos para el desarrollo de un algoritmo de estimacion de clorofila aplicando

métodos de aprendizaje de maquina mejorard la precision de la estimacion en relacion con los

algoritmos operativos actualmente.
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Objetivo

Validar una estructura metodologica para el mapeo continuo de concentracion de clorofila en
cuerpos de agua continentales (caso de estudio SAMAOQO), empleando algoritmos de aprendizaje

de maquina y datos de sensores remotos.

Objetivos especificos
*  Generar una base de datos de medidas de reflectividad del sensor OLCI (Sentinel-3) y

concentracion de clorofila superficial in-situ por técnicas de fluorometria durante un afo.

*  Evaluar al menos tres algoritmos de estimacion de concentracion de Chl-a usando

técnicas de aprendizaje de maquina implementadas en el software ARTMO.

*  Caracterizar la dindmica espacio-temporal de los florecimientos algales del lago-crater
de Santa Maria del Oro a partir de datos de reflectividad del sensor MODIS (MODO09GA,

MYDO09GA) durante los afios 2003-2020.
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Capitulo 11

Evaluacion de algoritmos de regresion para
Chl-a

Resumen del capitulo

Se generd una base de datos (BD) para vincular mediciones de la concentracion de Chl-a in-situ
con estimaciones de reflectividad del sensor OLCI. Se realizaron 7 muestreos en SAMAO
durante el afio 2020 para estimar Chl-a, las mayores concentraciones de Ch/-a se obtuvieron en
los muestreos de marzo y mayo con valores por encima de 41.7pg/L, la menor concentracion se
obtuvo en febrero con valores de 0.9 pg/L. Se realiz6 un analisis de correlacion entre las bandas
de OLCI para determinar qué bandas aportan mayor informacion espectral adecuada para el
entrenamiento del algoritmo de estimacion. Mediante K-means se clasificaron los perfiles
espectrales de SAMAO en tipos agua, donde la mayor separabilidad se obtuvo con 2 clases de
acuerdo al coeficiente Silhouette, sin embargo, se encontrd que no existe un patrén claro que
permita asociar rangos especificos de Chl-a a alguna de las clases. A continuacion, se empleo la
BD obtenida para entrenar y evaluar 5 algoritmos de aprendizaje de maquina y compararlos con
el algoritmo operativo OC4. Todos los algoritmos de aprendizaje mejoraron la estimacion de
concentracion de Chl-a usando la validacion Leave-One-Out: Minimos cuadrados parciales
mejord la estimacion con un RMSE de 10.05 en comparacion con OC4, que obtuvo un RMSE
de 10.8. Mientras que en la fase de entrenamiento, los métodos Kernel rigde regresion y
Gaussian Process obtuvieron un RMSE de 0.9 y 1.1 respectivamente. Se evaluaron tres
estrategias para mejorar la estimacion y la validacién de los modelos, donde los mejores
resultados se obtuvieron utilizando la base de datos completa sin hacer una clasificacion optica
de la respuesta espectral de SAMAQO, a diferencia de la fase de entrenamiento de los modelos
donde hubo ventajas empleando la clasificacion Optica. Nuestros resultados indican que es
necesario mejorar el nimero de muestras utilizadas en la base de datos para optimizar la
representabilidad espacial de las muestras de concentracion de Chl-a colectadas in-situ.
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Introduccion

La eutrofizacion de los cuerpos de agua implica el enriquecimiento de nutrientes seguido a
menudo de cambios significativos en la abundancia del fitoplancton, generalmente en las
poblaciones de cianobacterias (Tomaselli et al., 2004). Si bien, la eutrofizacion de los cuerpos
de agua continentales se entendia como un fendmeno natural inducido por procesos autdctonos
a una escala de miles de afios (Larkin et al.,1969), la eutrofizacion cultural, inducida por
actividades antropicas, ha acelerado este proceso creando un problema ambiental global. Se
prondstica que este fenomeno se intensificard en las siguientes décadas debido principalmente

al aumento demografico y el cambio de uso de suelos (Carpenter, 2005).

Las algas son organismos unicelulares que conforman el fitoplancton, a través de los
cloroplastos estas absorben y usan la luz que atraviesa el agua para fijar carbono en forma de
carbohidratos (Suthers ef al., 2019). Entre los pigmentos presentes en los cloroplastos, Chl-a es
el méas comun en todos los grupos de algas por lo que es uno de los principales indicadores de
biomasa, productividad primaria y del estado de eutrofizacion en cuerpos de agua continentales

(Han & Jordan, 2005).

El monitoreo de la concentracion de Chl-a es clave para evaluar la calidad del agua en lagos
y embalses (Duan ef al., 2007). Al realizar las campafias in-sifu la muestra se concentra en areas
desarrolladas o facilmente accesibles, lo que crea una irregularidad espacial y muestras no
aleatorias (Masocha et al., 2018). La Chl-a al ser una molécula Opticamente activa con
caracteristicas conocidas de dispersion y absorcion de luz, puede ser detectada y monitoreada a
través de sensores remotos, los cuales permiten un monitoreo temporal mdas frecuente y
sindpticas en los CAC (Nas et al. ,2010; Torbick et al., 2013; Dube et al., 2015; Masocha et al.,
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2018). Es por esto, que se realizan esfuerzos significativos en el desarrollo de nuevos algoritmos

que estimen con mayor precision la concentracion de Chl-a en CAC (Singh et al., 2014).

La determinaciéon de Chl-a con sensores remotos se logra a partir de la aplicacion de
algoritmos que integran datos limnoldgicos colectados in-situ con mediciones de reflectividad
obtenidas a través de sensores en satélites puestos en orbita (Schowengerdt, 2006). E1 monitoreo
de Chl-a mediante sensores remotos satelitales tiene una historia de mas de 30 afios (Comiso et
al.,1993). Los sensores de la primera y segunda generacion, como el Coastal Zone Color
Scanner (CZCS) (Hovis, 1980) y el Sea-viewing Wide Field-of-view Sensor (SeaWiFS)
(Hooker, 1992), fueron desarrollados para monitorear el color del océano aplicando algoritmos
que emplean relaciones empiricas con las bandas del azul y verde (O’Reilly et al.,1998). Desde
entonces, se ha desarrollado una amplia gama de sensores Opticos con diferentes resoluciones
espectrales, espaciales y temporales (Xing ef a/.,2007), y se planea poner en 6rbita més misiones
que traeran consigo un flujo de datos sin precedentes. Por lo anterior es indispensable desarrollar
técnicas de procesamiento eficientes que permitan la cuantificacion espacial y temporal explicita
de forma rapida y continua (Verrelst et al., 2012) por lo que, se han estado explorando nuevos
métodos de estimacion para Chl-a que ademds permitan usar los datos de las misiones

anteriores.

Los métodos de determinacion de parametros biofisicos mediante sensores remotos se pueden
categorizar en: 1) modelos de regresiones paramétricas, 2) modelos de regresiones no
paramétricas, 3) modelos basados en leyes fisicas, 4) métodos hibridos (Baret & Buis, 2008).
Los modelos de regresion no paramétricos no requieren una seleccion explicita de bandas

espectrales o sus transformaciones. En contraste con los paramétricos estos modelos son
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flexibles, capaces de combinar diferentes caracteristicas de la estructura de datos de manera no
lineal de acuerdo con lo que se desea obtener. Los métodos no paramétricos se han vuelto mas
frecuentes en la literatura reciente (Su et al.,2021; Jeong et al.,2022; Lin et al., 2023), estos
métodos se pueden subdividir en modelos no paramétricos lineares y no lineares (Verrelst et
al.,2015). Los modelos no paramétricos no lineares, también llamados algoritmos de regresion
de aprendizaje de maquina (MLRAs, por las siglas en inglés de Machine Learning Regression
Algorithms) se han estado desarrollando desde hace varias décadas (DeFries & Chan, 2000),
¢éstos asumen que las relaciones entre las caracteristicas de los datos no son explicitas por lo que
permiten modelar datos reales en forma “natural”, permitiendo también la incorporacion de
diferentes tipos de datos en el andlisis (Verrelst et al, 2015). Entre los algoritmos no

paramétricos no lineares encontramos:

*  Random Forest (RF) (Breiman, 2001), en Shen et al., (2022) se demuestra la capacidad
de RF para obtener valores precisos de Chl-a en CAC eutrofizados empleando datos
OLCI. Se evaluo su desempefio junto a los algoritmos extreme gradient boosting
(XGBoost), deep neural network (DNN) y support vector regression (SVR), donde RF
mostré tener menor sensibilidad a las incertidumbres de la correccion atmosférica,

obteniendo los mejores resultados de la evaluacion.

*  Redes neuronales (NN) (Jain et al., 1996), Vilas et al., (2011) emple6é datos MERIS,
precursor de OLCI, para obtener mediciones de Chl-a en cuatro embalses costeros de
Espana. Emplearon 55 escenas emparejadas con Chl-a in-situ tomadas entre los afios
2002-2008, desarrollaron tres diferentes modelos NN, uno entrenado con el set de datos

completo, y los otros dos con los clusteres resultantes al aplicar el método Fuzzy C-

23



Mean. Los tres modelos obtuvieron un buen desempefio, pero la mejor prediccion se dio
con el cluster de valores Rrs mas altos con resultados de 0.97 R2 en entrenamiento y

0.86 R2 en su validacion.

Métodos Kernel (Shawe-Taylor, Cristianini, et al.,2004), se dividen en: Maquinas de
Soporte de Vectores (SVM, Support Vector Machines (Vapnik et al., 1996)); Kernel
Ridge Regression (KRR (Suykens ef al., 2000)) también conocido como Maquinas De
Soporte de Vectores De Minimos Cuadrados (Least Squares Support Vector Machines,
LS-SVM); Maquinas de Vectores de Relevancia (Relevance Vector Machines, RVM
(Samui et al., 2008; Camps-Valls et al.,2006)); Regresion de Procesos Gaussianos
(Gaussian Processes Regression, GPR (Rasmussen, Williams, ef al., 2006)). Chegoonian
et al., (2021) demostraron el potencial de SVR empleando datos Sentinel2 en un lago
eutrofico de Canadd, argumentan que en cuerpos de agua pequefios donde no hay
muchos pares coincidentes disponibles de Chl-a in-situ y reflectancia SVR puede

obtener mejor precision que los modelos empiricos empleados usualmente.

Redes Bayesianas (Cooper & Herskovits, 1992). Werther et al.,(2022) realizaron un
estudio sobre el aprendizaje automatico bayesiano para la estimacion y visualizacion de
Chl-a empleando productos OLCI y MSI para lagos mesotroficos y oligotroficos
pequetios y grandes, desarrollaron el algoritmo Redes Neuronales Probabilisticas
Bayesianas (Bayesian probabilistic neural networks, BNN), concluyendo que el
algoritmo BNN funcionan de manera similar para las observaciones de MSI y OLCI lo
que sugiere su potencial para entregar productos de Chl-a de alta calidad con multiples

misiones.
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El objetivo de investigacion en este capitulo es generar una base de datos con mediciones de
concentracion de Chl-a in-situ y valores de Rrs OLCI en SAMAO para hacer el entrenamiento
y validacion de un conjunto de algoritmos de regresion de aprendizaje de maquina
implementados en la herramienta ARTMO (Verrelst et al.,2012; Rivera-Caicedo et al.,2014).
Como parte del marco metodolégico se implement6 la clasificacion de los perfiles Opticos de
SAMAO usando clasificacion no supervisada (Moore ef al.,2014) con el propdsito de mejorar

la precision en la estimacion de Chl-a.

Metodologia

Generacion de base de datos

Las bases de datos para teledeteccion son una fuente importante de informacion que provee
mediciones de variables ambientales como la concentracion de Chl-a y de reflectancia obtenida
con sensores remotos. La concentracion de Chl-a presente en las algas acuaticas es una medida
bioldgica importante que se usa comunmente para evaluar la biomasa total de las algas presentes

en los cuerpos de agua (Jamie Bartram & Ballance, 1996).

Clorofila in-situ

Se realizaron siete muestreos de agua en el lago durante el afio 2020 (tabla /). Se disefio
una red de muestreo con estaciones abarcando orillas y centro del lago (figura 5). La toma de
muestras se realizé en la parte superficial de la columna de agua usando contenedores opacos
con tapa y refrigerandolas inmediatamente para evitar la degradacion de las moléculas de Chl-
a. Las muestras se trasladaron al laboratorio de Ciencias Ambientales en el Centro Nayarita de

Innovacion y Transferencia de Tecnologia de la Universidad Autonoma de Nayarit, donde se
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realiz6 la separacion de las células del agua mediante filtracion, y posteriormente la extraccion

y medicion de Chl-a por el método fluorométrico.
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Figura 5 . Ubicacion espacial de red de estaciones de muestreo.
Tabla 1. Fechas de las camparias de muestreo.
No. de

No. Dia Mes muestras
M1 17 Enero 13

M2 28 Febrero 13

M3 19 Marzo 11

M4 3 Mayo 13

M5 29 Mayo 13

M6 02 Septiembre 13

M7 29 Septiembre 13
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El contenido de Chl-a en muestras se usa cominmente como un indicativo de la biomasa por

fitoplancton presente en los cuerpos de agua. La medida de concentracion de Chl-a se logra

extrayendo el pigmento de las células con un solvente orgédnico y relacionando sus unidades de

fluorescencia relativa con concentraciones de Chl-a en ug/L.

ii.

1il.

1v.

Se utilizaron filtros de fibra de vidrio GF/F de 25 mm de didmetro (marca Whatman™)
y se registraron los volumenes iniciales de agua. Los filtros se colocan doblados por la
mitad con el contenido hacia dentro en empaques individuales marcados y se almacenan

a -20°C en la oscuridad.

Para la extraccion se empled acetona al 90% como solvente y frascos opacos de vidrio
con tapa. Después de descongelados, introducimos un filtro a cada frasco y agregamos 10
ml de acetona individualmente. Los frascos con el solvente y el filtro se almacenaron por

24 horas en un refrigerador a 4°C.

Una vez pasado este tiempo en refrigeracion, se decanta el sobrenadante de los frascos a
tubos de ensayo con tapa y se ponen a centrifugar a 4500 revoluciones por minuto, a 20°C

por 10 minutos.

Para realizar la lectura utilizamos el equipo Trilogy Fluorometer modelo 7200-000
empleando el moédulo para Chl-a no acidificada. Tomamos dos mililitros de la solucion
centrifugada desde la parte superior de los tubos de ensayo, los colocamos en las celdas
de vidrio del equipo de fluorometria, ingresamos en la pantalla del equipo el volumen
filtrado y el volumen del solvente para realizar la lectura. Previo a ésta, se llevo a cabo la
calibracion del equipo Trilogy mediante curvas de calibracion realizadas con un estandar

de 1 mg de Chl-a de Anacystis nidulans (C 6144 de Sigma Aldrich, Inc.), lo anterior para
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convertir las unidades de fluorescencia relativa del equipo a unidades de concentracion

en ug/L.

Datos satelitales

COPERNICUS es el Programa de Observacion de la Tierra la Agencia Espacial de la Union
Europea (ESA, por sus siglas en inglés). Este programa consiste de un conjunto de satélites (las
familias Sentinel, figura 6) y misiones contribuyentes (satélites comerciales y publicos
existentes). COPERNICUS proporciona, a través de su constelacion de satélites, un sistema
unificado mediante el cual se obtienen grandes cantidades de datos de reflectividad casi en
tiempo real. Actualmente tres constelaciones de dos satélites estdn en Orbita, mas un satélite
adicional: Sentinel-1A (2014), Sentinel-1B (2016), Sentinel-2A (2015), Sentinel-2B (2017),
Sentinel-3A (2016), Sentinel-3B (2018), Sentinel-5 (Precursor) (2017). Como parte del
"Programa Europeo de Observacion y Seguimiento de la Tierra", COPERNICUS estima colocar

en Orbita una constelacion de casi 20 satélites mas antes del 2030.

El sensor utilizado en este trabajo es OLCI, a bordo de la mision Sentinel-3 (S3). La
resolucion espacial de OLCI es de aproximadamente 300 m, mientras que su capacidad espectral
va desde el visible hasta el infrarrojo cercano (de 1400nm a A1200nm) con sus con 21 bandas
espectrales que realizan lecturas en forma simultdnea. En la tabla 2 se muestra la informacion y
el proposito general de cada banda espectral (informacidon obtenida a través de la ESA,

https://sentinels.copernicus.eu).
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Figura 6. Misiones SENTINEL del programa COPERNICUS (www.esa.int)

SENTINELS3 incorpor6 diversas mejoras en sus resoluciones espectrales y temporales en
comparacion con otros sensores Opticos de observacion terrestre. Con estas capacidades
mejoradas, existe una gran motivacion para desarrollar productos OLCI adecuadamente
calibrados y validados para monitorear los riesgos de eutrofizacion y floraciones de algas toxicas
que, generalmente presentan objetivos desafiantes para la deteccion remota, pero tienen
impactos econdmicos y sociales significativos (Kravitz et al.,2020). Asi, al tiempo que nuevos
sensores son disefiados y enviados al espacio, hay una demanda por mejorar las estrategias de
recuperacion operacional de los pardmetros biofisicos relevantes para entender dindmicas

ambientales locales y globales (J. Verrelst et al.,2011).
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Tabla 2

Bandas espectrales de OLCL

A centro ancho
Banda (nm) (nm) Funcion
Oa01 400 15 Correccion de aerosoles (aerosol corr.)
0a02 4125 10 Sustancia amarilla (CDOM) y turbidez
0Oa03 442.5 10 Maximo de abs. de Chl-a, biogeoquimica y vegetacion
Oa04 490 10 Chl-a alta
0a05 510 10 Chl-a, turbidez, sedimentos y mareas rojas
0Oal6 560 10 Minimo abs. Chl-a
Oa07 620 10 Descarga de sedimentos
0a08 665 10 Segundo maximo de abs. de Chl-ay CDOM
0Oa09 673.75 7.5 Fluorescencia
0Oal0 681.25 75 Pico de fluorescencia de Chl-a, borde rojo
Oall 708.75 10 Linea base de fluorescencia, transicién del borde rojo
Oal2 753.75 7.5 02 absorcion/nubes, vegetacion
Oal3 761.25 2.5 02 banda de absorcion/correccion de aerosoles
Oal4 764.375 3.75 Correccion atmosférica (Atmos. corr)
Oal5 767.5 25 O2A presion de la cima de la nube, fluorescencia
Oal6 778.75 15 Atmos. corr./aerosol corr.
Oal7 865 20 Atmos. corr./aerosol corr., nubes, co-registro pixel
Oal8 885 10 Banda de referencia de abs. del vapor de agua
0Oal9 900 10 Abs. del vapor de agua/vegetacion (max. reflectancia)
0a20 940 20 Abs. de vapor de agua, Atmos. corr./aerosol corr.
Oa21 1020 40 Atmos. corr./aerosol corr.
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Procesamiento de escenas

Desde la plataforma Copernicus Open Access Hub (https://scihub.copernicus.eu/) se
obtuvieron los productos 'OL I EFR - Full Resolution TOA Reflectance’ disponibles para las
fechas de las campafias de muestreo en campo. Estos se descargaron con un nivel de
procesamiento 1B, el cual corresponde a datos con correccion geométrica, calibracion espectral
y calibracion radiométrica de la radiancia medida en el techo de la atmosfera (radiancia TOA,
por las siglas en inglés de Top Of the Atmosphere). Para convertir los valores TOA a
reflectividad de la superficie terrestre (Rrs) se realizd la correccion atmosférica empleando el
algoritmo de redes neuronales C2RCC (Case 2 Regional Coast Colour) (Brockmann et
al.,2016). En la figura 7 se muestra el recorte de SAMAO en el antes y después de aplicar la

correccion.

C2RCC es un software para procesar datos de OLI, MERIS, MODIS, SeaWiFS, MSI y OLCI,
que esta disponible en la caja de herramientas del software de la Agencia Espacial Europea:
Sentinels Application Platform (SNAP). Este es empleado para generar productos de aguas Caso
IT. C2RCC se basa en una gran cantidad de datos de simulaciones de reflectancia saliente del
agua relacionadas a valores de radiancias TOA (Brockmann ef al.,2016) y es una modificacion
del Caso II Regional Processor (C2R) de (Doerffer & Schiller, 2007) hecha por el proyecto

CoastColour (www.coastcolour.org).
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A) Recorte nivel 1B B) Recorte con la correccion atmosférica

Figura 7. Recorte Sentinel-3A4 antes y después de la correccion atmosférica.

Extraccion y caracterizacion de firmas espectrales

Para la extraccion de las firmas espectrales del lago se utiliz6 el programa SNAP (Sentinel
Application Platform) junto a la Sentinel-3 Toolbox. Con el fin de realzar los valores bajos
medidos en las bandas a partir de los 650 nm, se aplicé una transformacién logaritmica a los
datos. Se analizaron las caracteristicas espectrales de SAMAO mediante medidas de tendencia
central (media, mediana, moda) y las medidas dispersion (rango, varianza, desviacion tipica).
Se analizaron las topologias de las firmas espectrales que se presentaron en SAMAOQO durante el
periodo de estudio. Estas topologias son firmas espectrales tipo que se han sugerido como
mecanismos para delinear diferencias en el agua en funciéon de sus propiedades Opticas
(Spyrakos et al.,2018), la clasificacion de los perfiles se realizé con el método no supervisado
K-means. Debido a la sensibilidad de K-means a la ubicacion inicial de los centroides (Jain

2010) se evaluaron de manera aleatoria 100 posiciones de éstos y se promediaron los resultados.
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Para encontrar el numero 6ptimo de grupos se usé el Coeficiente de Silhouette (Starczewski
& Krzyzak 2015). Este coeficiente mide la distancia de un punto x a los demés puntos de su
misma clase como medida de cohesion (a(x)) y la distancia media de x a los puntos de otras
clases como medida de separacion (b(x)). Los valores de Silhouette van de -1 a +1, donde
valores altos indican que el objeto esta bien emparejado con su propio grupo y mal emparejado

con el resto de grupos. Viene definido por la ecuacion:

_ b(x) —alx)
s = @@

1 N
SC = st (%)
=1

Donde el valor de s(x) puede variar entre -1 y 1 y SC es el coeficiente de Silhouette general y

N el nimero de elementos clasificados.
Algoritmos de estimacion de Chl-a

Se evaluaron cinco algoritmos regresion de aprendizaje automatico o MLRA para estimar la
concentracion de Chl-a. La Tabla 5 muestra los algoritmos evaluados, cada uno de ellos cuenta
con parametros que pueden ser ajustados a fin de mejorar el rendimiento y la precision de cada
uno. La columna uno describe el nombre del algoritmo, en la columna dos se detalla la funcion
utilizada por MATLAB para emplearlo y se detalla el hiperpardmetro y los rangos que fueron

evaluados, la columna 3 muestra la referencia bibliografica.

Estos algoritmos estan implementados en la herramienta Simple-R desarrollada por el
Laboratorio de Procesamiento de Imagenes (Image Processing Laboratory- IPL), de la

Universidad del Valencia (Image Processing Lab (IPL) 2016). Su interfaz grafica de usuario se
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ha implementado en el programa ARTMO (Operador Automatizado de Modelos de
Transferencia Radiativa), éste es un software cientifico para procesamiento de datos satelitales

y, fue desarrollado en MATLAB por la Universidad de Valencia (Rivera-Caicedo et al.,2014).

Tabla 3 . Algoritmos de aprendizaje de maquina para estimar concentracion de Chl-a
Algoritmos de regresion Funcion MATLAB Referencia
Minimos Cuadrados plsregress De Jong (1993);
Parciales No. Comp. Principales Rosipal &
[2 - 10] Kr-amer (2006)
Random Forest fitensemble Breiman (2001)
No. Arboles

[5,10,15,25,50,75,100,200]

Redes Neuronales fitnet Duc-Hung et al., (2012)
No. neuronas/capas ocultas
[2,4,6,8,10,12,14,16,18,20]

Kernel Ridge Regression simple-R Pelckmans et al., (2002)
Interno
Gaussian Process simple-R Williams & Rasmussen
Regression Interno (2006)

Minimos cuadrados parciales (PLS)

Este algoritmo combina las técnicas de andlisis de componentes principales y la regresion
lineal multiple. Evita la multicolinealidad en las variables independientes y permite analizar
problemas donde el nimero de muestras es menor al nimero de variables dependientes (Valdéz
Blanco 2010). Extrae un conjunto de factores latentes que explica en la mayor medida posible
la covarianza entre las variables dependientes e independientes usando analisis de componentes

principales (Bro & Smilde, 2014).

El modelo subyacente general de PLS multivariantes es:
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X=TPT+E
Y =UQT +F,

Donde X es una matriz n X m. El nimero de muestras es n, y m es el nimero de variables
independientes, Y es una matriz de n X p donde p es el numero de variables dependientes; T y
U son matrices n X [ donde [ es el nimero de componentes seleccionados al realizar el analisis

de componentes principales o proyecciones ortogonales que maximizan la varianza; Py Q

son, respectivamente, m X [ y p X [ matrices de cargo ortogonales; y las matrices E' y F son

los términos de error.

Uno de los algoritmos mas implementados al momento de solucionar PLS es el algoritmo
SIMPLS (De Jong 1993). Este permite calcular los factores o pesos de la regresion directamente

como combinacion lineal de las variables originales.

Bosques Aleatorios (Random Forest- RF)

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico, con una
estructura de arbol jerarquica, que se crea a partir de la informacion entregada por las variables
independientes y sus relaciones con las variables dependientes utilizando diferentes estrategias
para segmentar la informacion y de este modo crear reglas (De Ville 2013). Existen algoritmos
que crean estas reglas tanto para problemas de clasificacion o regresion (ID3, C4.5, CART y
CHAID) (Batra & Agrawal, 2018). Este es el nticleo de los Bosques aleatorios que son conjuntos
de multiples arboles de decision que han sido entrenados con técnicas de ensamble de modelos
que reducen el sobre ajuste de los modelos (Sagi & Rokach, 2018). Cada arbol del conjunto de

bosque aleatorio es entrenado de manera paralela. Obtenidos los resultados de cada arbol, en los
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problemas de regresion se promedian los resultados para determinar la solucion que entrega el

bosque aleatorio.

Redes Neuronales (NN)

Una red neuronal es una técnica de aprendizaje de maquina que analiza los datos, inspirada
en las relaciones sindpticas de las neuronas que conforman el cerebro humano. En la técnica de
aprendizaje y minimizacién del error en las estimaciones se utilizd el gradiente conjugado
escalado (Scaled Conjugate Gradient - SCG). Este es un método interactivo para resolver
sistemas de ecuaciones lineales cuyas matrices son simétricas y definidas positivas. A partir de
las condiciones previas, el calculo de la direccion para encontrar el minimo de errores en la
estimacion se optimiza, por lo general la busqueda de la regresion es lineal, pero este método se
ha disefniado para ser condicionalmente mas 6ptimo (Babani et al., 2016) y cuenta con tasa de
convergencia superlineal (Roodschild et al.,2019). La topologia de la red neuronal se muestra
en la figura &, corresponde a una red multicapa donde las capas de entrada son cada banda del
sensor OLCI, con una capa oculta donde se evaltian por defecto de 2 a 10 neuronas, W y b

representan los parametros que definen las rectas de las neuronas en la red.

Hidden Layer Output Layer
Input ( (
6
—_—
Figura 8. Topologia tipo de una red neuronal usada por la funcion fitnet para la estimacion

de concentracion de Chl-a.
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Kernel Ridge Regression (KRR)

Esta técnica no paramétrica representa la unioén de la regresion lineal “ridge” que vence el
problema de la multicolinealidad de las variables independientes (Hoerl & Kennard 1970; Valle
& Guerra, 2012) en problemas lineales con el "truco Kernel” que permite trabajar en problemas
no lineares y no paramétricos. Este se basa en el concepto de espacio de Hilbert (Debnath &
Mikusinski 2005), el cual es una generalizacion del concepto de espacio euclideo y permite
aplicar toda el dlgebra euclidiana en espacios de alta dimensionalidad por medio de funciones
Kernel. Los detalles de los diferentes Kernel utilizados pueden ser estudiados en Pompa (2018).
La funcién Kernel utilizada aqui es Radial Basis Function (RBF) la cual puede ser representada
asi:

lx — x'|I*
K(x,x') = exp (- —>

202

Donde o es un hiperparametro libre y ||x — x'|| es la diancia euclidiana entre los puntos x y x'.

La implementacion de simple-R parametriza la funcion Kernel con dos parametros: o y y los
cuales fueron evaluados para determinar la mejor regresion.

Gaussian Process Regression (GPR)

Este algoritmo no paramétrico se fundamenta en la regresion lineal bayesiana, cuya base
radica en el teorema de Bayes (Efron, 2013). En dicho teorema se avalian los parametros del
modelo no como estimaciones puntuales sino como distribuciones de probabilidad (Koduvely,
2015). De las distribuciones de probabilidad més frecuentes en la naturaleza es la gaussiana

(Pértegas & Pita, 2001). A partir de la kernelizacion de esta regresion lineal tenemos la regresion
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por procesos gaussianos. Los detalles de los diferentes Kernel utilizados pueden ser estudiados

en Pompa (2018).
Algoritmo OCy

El algoritmo de referencia para contrastar la hipdtesis del presente estudio es el OC,
propuesto por O'Reilly (2019), este algoritmo es el empleado por el Ocean Biology Processing
Group (OBPG) de NASA para la generacion de productos L2 y L3 del océano y CAC. Su

ecuacion es un polinomio de grado 4 como se muestra en la siguiente ecuacion:

i
Rrs (Ablue) >

4
logio(Chla) = ay + Z a;| log <—
10 0 L, i 10 Rrs(ﬂgreen)

=

Donde, R,-s(Ape) €s el maximo valor de reflectividad de las bandas entre las bandas 443 nm,
490 nm y 510 nm que corresponde a la region del azul del espectro electromagnético y
R, ()lgreen) corresponde a la banda 560 nm, en la region del verde del espectro
electromagnético y a,, a,_4 corresponde a los coeficientes de polinomio.

Experimentos

Se generaron modelos de acuerdo a los resultados de la clasificacion por la respuesta espectral
obtenidos en el capitulo 1. Para esto se realizaron 8 experimentos (la tabla 6 para evaluar el
desempefio de los MLRA en la estimacion de la concentracion de Chl-a, en los experimentos se

evaluaron 3 estrategias que se enlistan a continuacion:

*  Transformacion a escala logaritmica de los datos de reflectividad;

*  Transformacion a escala logaritmica de los datos de concentracion de Chl-a; y
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*  Transformacion logaritmica de datos Rrs y Chl-a

Tabla 4. Tratamientos para la evaluacion de los parametros
Experi- Cadigo Descripcion
mento
T1 Ry — Chl-a— 0C Dat(_)s_ S|p nlngqna transformacion  ni
clasificacion supervisada
T2 Ry — Chl-a— 2C Datos sin ninguna transformacion con

clasificacion supervisada de 2 clases

Datos con transformacion logaritmica en los
T3 logio (Rrs)— Chl-a —0C valores de la reflectancia y sin clasificacion
supervisada

Datos con transformacion logaritmica en los
T4 valores de la reflectancia y con clasificacion
logio(Rrs)~ Chl-a —2C supervisada de 2 clases

Datos con transformacion logaritmica en los
T5 Rrs —logio (Chl-a) —0C valores de la Chl-a y sin clasificacion
supervisada

Datos con transformacion logaritmica en los
T6 Rrs — logio (Chl-a) —2C valores de la Chlo-a y con clasificacion
supervisada de 2 clases

Datos con transformacion logaritmica en los
T7 logio (Rrs)— logio (Chlo-a) — 0C | valores de reflectancia y la Chl-a y sin
clasificacion supervisada

T8 logio (Rrs)— logio (Chl-a) —2C | Datos con transformacion logaritmica en los
valores de reflectancia y la Chl-a y con
clasificacion supervisada de 2 clases

Validacion de modelos

Para la validacion de la precision de los algoritmos se realizé el método de dejar uno
fuera o Leave-one-out cross-validation (LOOCYV) (Efron, 1982), este método de validacion es
comunmente usado cuando se cuenta con una base de datos de pocas muestras. El estadistico
que se empled para la evaluacion del rendimiento del algoritmo es el Error Cuadratico Medio o

RMSE:
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RMSE =
T

Donde, y; son los valores de la concentracion de Chl-a estimada por el modelo de regresion,
¥ es la concentracion de Chl-a medida en campo por técnicas de fluorometria 'y T son el

numero de muestras. El modelo mas preciso sera aquel con menor RMSE.

Resultados

Concentracion de clorofila in-situ

Se determiné la concentracion de Chl-a para las siete campafias de campo realizadas
segun el cronograma que se muestra en la tabla /. El grafico de la figura /(0 muestra los valores
de la concentracion de Chl-a, donde en el eje 'y’ estan los valores determinados por fluorometria,
en el eje 'x’ las trece estaciones de los muestreos mientras que los colores las barras identifican

cada campafa de campo.

El andlisis de la distribucioén temporal de los valores medidos en la campafia 2020 se
muestran en la figura 9. El grafico de caja muestra la dispersion de los valores, los percentiles
25y 75 de los datos y los limites superiores e inferiores identifican los valores atipicos en las
series. La distribucion espacial de los valores presenta sesgos positivos en cada muestreo. La
mayor concentracion de Chl-a se obtuvo en los muestreos realizados en marzo (M3) y mayo
(MS5), y la menor en febrero (M2). La mediana de los datos en todos los muestreos esta por
debajo de 11.0 ug/L, sin embargo, hubo algunas estaciones que alcanzaron valores por arriba
de los 40 ug/L. Las concentraciones de Chl-a en la mayoria de los muestreos (excepto en el

M2) tuvieron alta dispersion en los valores mas altos.
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Concentracion de clorofila en SAMAO
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Figura 9. Distribucion de los valores de Chl-a agrupados por campariia de campo.

Como se muestra en la tabla 5, el valor maximo de Chl-a se registr6 en la estacion 2 con
un valor de 45.3 ug/L, seguido de la estacion 1 con 42.4 ug/L ambos en el muestreo M5. Los
valores mas bajos se registraron en las estaciones 2 y 6 con valores de 0.9 ug/Ly 0.96 ug/L en
los muestreos M2 y M7 respectivamente. En relacion al valor promedio medido en toda la
campafa 2020, la estacion 2 presento el mayor promedio con un valor de 21.65 ug/L y la
estacion 11 el menor valor con 4.48 ug/L. La estacion con mayor variabilidad en sus medidas
fue la estacion 2 con una desviacion estandar de 18.04 pug/L y la estacion 11 fue la mas

homogénea con un valor de 2.44 ug/L.
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Tabla 5.

Estadisticos descriptivos de concentracion de Chl-a en relacion a las
estaciones de muestreo.

é(slt Max. | Min. | Media DSe tsav. Mfliia- }E?tt%:)
cuartil
1 42.40 1.99 15.37 | 13.90 | 13.19 | 15.13
2 45.33 0.90 21.65 | 18.00 | 12.36 | 31.86
3 18.65 2.45 9.02 5.70 8.79 8.50
4 12.26 | 2.37 6.42 3.90 6.69 6.72
5 22.26 1.27 7.10 8.00 2.51 9.98
6 30.23 0.96 10.64 | 12.10 5.12 17.66
7 35.24 2.50 12.27 | 11.50 6.50 11.73
8 15.96 2.79 6.68 4.40 5.60 3.45
9 31.42 2.05 8.32 10.60 2.78 6.82
10 25.07 2.54 10.46 8.20 1.45 12.30
11 7.66 1.21 4.48 2.40 3.92 4.17
12 1829 | 2.65 7.17 5.70 6.33 3.30
13 26.67 1.06 7.65 9.80 3.76 7.53
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Caracterizacion de las firmas espectrales en SAMAQO

La Figura // muestra la caracterizacion espectral del conjunto de 7 escenas OLCI
asociadas a la toma de muestras in-situ. Se compararon los valores Rrs sin transformacion
(RTSnormar) ¥ transformados a escala logaritmica en base IO(Rrslo g), la dispersion de valores
de las 16 bandas OLCI se muestran mediante diagramas de caja. En //a se observa la
variabilidad en la reflectividad R7S,,orma1> dOnde la mayor variabilidad se presenta en la region
del visible entre 400 y 560 nm, dentro de ésta los picos de reflectancia se dan en el espectro
del verde y la banda con mayor variabilidad es la centrada en los 560 nm la cual que coincide
con el minimo de absorcion de Chl-a. A partir de esta banda, la variabilidad de los datos
disminuye presentando su minimo en la zona del infrarrojo. La figura //h muestra la
distribucion de Rrs)og, €sta presenta una mayor dispersion de los datos de reflectancia en todas
sus bandas, sin embargo, su comportamiento es inverso a RrS,rma: pues los datos de la region
visible del espectro electromagnético tienen menor variabilidad, y en general presenta menor

cantidad de datos atipicos en todas las bandas.

Los resultados de la figura 12 muestran la comparacion de la capacidad discriminante
analizada con el Coeficiente Silhouette (SC), donde la mejor separacion de clase se obtiene
cuando se seleccionan 2 clases, obteniendo un SC de 0.91 y 0.76 para RTSpormar Y R7Siog
respectivamente. La tabla 6 muestra los estadisticos de tendencia central y medidas de
dispersion para la base de datos Rrs;,4 divididos en mas de dos clases. En promedio la mejor
separabilidad se da con 8 clases (SC 0.6712), sin embargo, al revisar los estadisticos los mejores

resultados se dan con 7 clases con un maximo de SC 0.7236 y una moda de SC 0.7196.
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La figura /3 muestra la variabilidad temporal en cada una de las campanas realizadas en
2020 de cada una de las bandas del sensor OLCI con los valores de reflectancia Rrsiogio por
medio de diagramas de cajas. Las figuras /3a, /3by /3¢ se muestra que corresponde la region
del azul en el espectro electromagnético, presentan una distribucion bimodal sus dos minimos
locales en M2-M3, correspondientes a las fechas 28 de febrero y 19 de marzo, y tres maximos
locales en los muestreos M1, M4 y M6 realizados en las fechas 17 de enero, 03 de mayo y 29
de mayo respectivamente. La region del verde (figuras: /3d, /3¢y 13f) presenta una distribucion
simétrica con el maximo en el M4 del 03 de mayo. La region del rojo (figuras: /3g,/3h, 13iy
13))y el NIR (figuras: /3k, 13/ 13m, 13n) tienden a presentar una distribucion con sesgo positivo
con una mayor variabilidad en los meses de febrero y marzo (M2-M3), y la menor variabilidad

en el M7 del 29 de septiembre.
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Tabla 6.

en escala logaritmica (Rrslog)

Estadisticas del Coeficiente Silhouette para la base de datos de reflectivivdasd

Numero de clases
Estadistico 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Promedio 0.76 | 0.63 | 0.61 | 058 | 0.62 | 0.65 | 0.67 | 0.66 | 0.65
Mediana 0.76 | 0.62 | 059 | 058 | 0.62 | 0.65 | 0.69 | 0.67 | 0.65
Moda 0.76 | 0.60 | 0.66 | 0.60 | 0.62 | 0.72 | 0.70 | 0.70 | 0.67
Minimo 0.76 | 049 | 047 | 041 | 048 | 048 | 047 | 051 | 0.42
Méaximo 0.76 | 0.71 | 0.66 | 065 | 068 | 0.72 | 0.71 | 0.72 | 0.71
Varianza 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Desviacion 0.00 | 0.05 | 0.05 | 0.04 | 0.05 | 0.07 | 0.05 | 0.04 | 0.04
Tipica

La Figura /4 muestra los perfiles promedios de las bases de datos R7S;ormar Y R7Si0g4

agrupadas para dos clases y la distribucion de la concentracion de Chl-a en cada una de ellas.

Aunque los resultados de SC para dos clases fue mejor en la base de datos R7S,yrmai» €0 la

figura 4a observamos el numero de muestras que conforman la clase 1 y 2, y por el numero de

perfiles que pertenecen a cada una de éstas (9 y 80 respectivamente) salta a la vista que la

transformacion logaritmica ayuda a eliminar el sesgo en la clasificacion de los datos y a generar

clases mas balanceadas como se muestra en la figura /45b.
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Evaluacion de algoritmos de regresion para Chl-a

Se presentan los resultados de la evaluacion de 5 MLRAs con una BD conformada por 89

firmas espectrales de OLCI con su valor asociado de concentracion de Chl-a, para lo cual se
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desarrollaron 8 experimentos para encontrar la mejor estrategia de estimacion de concentracion

de Chl-a en SAMAO.
Tabla 7. Desemperio (RMSE) de los MLRA's en funcion de cada experimento

Experi-

mento Cadigo PLS | RF NN | KRR | GPR
T1 Rr; — Chlo —a —0C 10.05 | 10.39 | 10.24 | 11.60 | 10.50
T2 Rry; — Chlo —a - 2C 10.90 | 10.47 | 10.79 | 11.39 | 10.91
T3 log,o(R7s) — Chlo —a — 0C 10.06 | 10.37 | 10.63 | 10.72 | 10.23
T4 logi9(R7s) — Chlo —a — 2C 10.48 | 10.49 | 12.19 | 12.56 | 10.51
T5 Rry —log,o(Chlo —a) — 0C 10.05 | 10.39 | 10.24 | 11.60 | 10.51
T6 Rry —log,o(Chlo — a) — 2C 10.90 | 10.47 | 10.79 | 11.39 | 10.91
T7 logio(R7s) —logqo(Chlo — a) — 0C | 10.05 | 10.37 | 10.63 | 10.72 | 10.23
T8 logio(R7s) —logqo(Chlo — a) — 2C | 10.48 | 10.49 | 12.19 | 12.56 | 10.51

La calibracion del modelo de referencia OC, entregd los coeficientes: ay = 0.8301,
a, = —0.2386, a, = 0.0591, a; = 0.1944 y a, = 0.0685, y obtuvo un RMSE de 10.8. La
tabla 7 resume los resultados obtenidos por cada uno de los 8 experimentos propuestos. El mejor
resultado se obtuvo para la regresion por minimos cuadrados parciales con 6 componentes
principales con un valor de RMSE = 10 . La diferencia entre los otros métodos estuvo en un
rango entre el 3% al 7%. El modelo que presenta un comportamiento mas homogéneo en todos

los experimentos fue Random Forest con una desviacion estandar entre los resultados de los
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experimentos del 0.054. Mientras que las Redes neuronales presentaron la mayor diferencia con

un valor std de 0.079.

Para valorar el desempenio de los algoritmos evaluados en la fase de entrenamiento,
donde se genera el modelo para estimar concentracion de Chl-a, se calculd el RMSE entre las
muestras usadas en el entrenamiento y el valor estimasdo por el modelo. La tabla & muestra los
resultados obtenidos. En esta evaluacion es claro que los mejores modelos son los de tipo kernel:
Kernel Rigde y Guassian Processes, con un valor del RMSE de 0.9308 y 1.1301
respectivamente. Aqui también se observa el impacto de la generacion de modelos por cada tipo
de respuesta Optica en SAMAOQO, ya que tres de los cinco modelos presentan sus mejores

resultados con los experimentos donde se trabaja la base de datos con dos clases.

Tabla 8. Desemperio (RMSE) para los algoritmos en funcion de cada experimento en la
fase de entrenamiento

Experi-

mento Cadigo PLS RF NN KRR | GPR
T1 Rrg — Chlo —a —0C 9.3 7.2 7.4 3.3 1.1
T2 Rrg — Chlo —a — 2C 8.6 7.4 7.8 0.9 3.1
T3 log,o(Rry) — Chlo —a — 0C 9.0 7.2 7.5 7.5 4.0
T4 log,o(Rry) — Chlo —a — 2C 8.1 7.6 6.6 3.3 5.3
T5 Rr, —log,o(Chlo —a) — 0C 9.0 7.2 7.4 3.3 1.1
T6 Rr, —logyo(Chlo — @) — 2C 8.6 7.4 78 0.9 3.1
T7 log10(Rrs) —logi9(Chlo — a) — 0C 9.0 7.2 7.5 7.5 4.0
T8 log,o(Rrg) —log,o(Chlo — a) — 2C 8.1 7.6 6.6 3.3 5.3
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Evaluacion de los hiperparametros

La figura /5 muestra la evaluacion de los hiperparametros para los modelos PLS, RF y NN.
En el eje y se muestra el RMSE calculado por cada modelo usando la validacion LOOCV por
su parte, el eje x muestra cada hiperpardmetro en funcion de su respectivo modelo de estimacion.
La figura /52 muestra el nimero de componentes principales evaluados en el modelo de
minimos cuadrados parciales, los mejores resultados se obtuvieron para los experimentos TS5 y
T7 con 6 componentes principales. En la figura /55 vemos la evaluacion para el algoritmo de
Random Forest con diferente nimero de arboles donde, el nimero 6ptimo fue de 10 y, al igual
que PLS, los mejores experimentos fueron los T5 y T7. Como se muestra en la figura /5¢, el
mejor resultado en la evaluacion del nimero de neuronas en la capa oculta de la red neuronal se
obtuvo con 2 neuronas para el experimento T5 y 4 neuronas en la capa oculta con el experimento

T7.

La figura /6 muestra los graficos de dispersion en la concentracion de Chl-a medida en campo
en el eje x y la estimada por los modelos en el eje y. Se observa que los 5 algoritmos tendieron
a subestimar los valores de Chl-a altos, y en mayor y menor grado sobreestimar los valores bajos

medidos.
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Discusion

Se construy6 una base de datos conformada por valores de concentracion de Chl-a y valores
de reflectividad medidos por el sensor OLCI para 93 muestras. En una comparacion interanual
encontramos que las concentraciones de Chl-a concuerdan con la dinamica de comportamiento
reportado por Cortés (2018), quien midid6 mensualmente la concentracion del pigmento en el
lago durante el afio 2015 reportando que el periodo de enero a abril fue el mas productivo,
mientras que en este estudio el periodo més productivo fue de enero a mayo, exceptuando el
muestreo realizado en febrero que tuvo valores de 2.54 pg/L en promedio para los trece puntos
de muestreo. El periodo de menor productividad es congruente con lo reportado por Cortés
(2018) en 2015 donde abarca los meses de mayo a diciembre. Al realizar una comparacioén con
los resultados de este trabajo, en el mes de septiembre encontramos que las concentraciones del
pigmento son en promedio diez veces superiores a lo reportado en 2015 en las 13 estaciones de
muestreo. En este aspecto, Herndndez ef al. (2014) sehala que las altas densidades celulares en
la superficie de la columna de agua en lagos tropicales profundos durante primavera-verano
pueden extenderse hasta otofio dependiendo de la cantidad de nutrientes disueltos en el agua.
Esta cantidad de nutrientes esté relacionada con la mezcla de la columna de agua, la cual a su
se vincula a cambios regionales de temperatura. SAMAO presenta un régimen monomictico
calido (Salas, 2017), esto quiere decir que su columna de agua se estratifica desde primavera
tardia hasta principios de otono (Lewis, 1983), mientras que en invierno la disminucion de la
temperatura de la capa superficial en la columna de agua provoca una mezcla que puede ser
parcial o total en los inviernos mas frios, esto provoca un resurgimiento de los nutrientes

depositados al fondo del lago en el hipolimnium. La precipitacion también juega un papel crucial
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en la disponibilidad de nutrientes (Méndez Reyes et al. 2018) especialmente en lagos-crater
como SAMAO. Ello se debe a que pues la cuenca de éste presenta escorrentia, la cual arrastra
sedimentos, en este caso cargados de nitrogeno y fosforo desde los campos de cultivo donde se

administran fertilizantes antes del periodo de lluvias.

Como lo indica Moore et al., (2014), la clasificacion de agua en Caso [ y Caso II para CAC
no es un sistema de clasificacion adecuado, especialmente cuando se busca obtener valores de
parametros biofisicos mediante sensores remotos. Las propiedades Opticas de los CAC son
particulares a cada uno de ellos, éstas estan relacionadas con condiciones locales como: la
cantidad y el tipo de sustancias disueltas en el agua, los efectos de adyacencia, dimensiones y
profundidad del lago, asi como el tipo de clima donde se ubica (Uudeberg ef al., 2019). En este
sentido, el lago crater de SAMAO, se caracteriza por tener cambios de coloracion en una escala
estacional como una respuesta Optica a variaciones en la biomasa y composicidn comunitaria
del fitoplancton (Ochoa, 2018). Por lo que la preclasificacion de la reflectancia permitira generar
un mejor algoritmo para la medicion de la clorofila-a en SAMAO. Al respecto Shi et al., (2013),
Spyrakos et al., (2018), Zhang et al., (2019), Uudeberg et al., (2019), Cui et al., (2020) y Jiang
et al., (2020) han demostrado que la preclasificacion de la reflectancia satelital en varios tipos
de agua basada en las similitudes y diferencias de la forma de su espectro, es un esquema valido
para reducir errores en la estimacion de Chl-a, lo cual permite desarrollar algoritmos especificos
a cada tipo de agua. En este estudio se observo que la mayor separabilidad de espectros de
reflectividad se obtuvo con 2 clases. A pesar de lo anterior, éstas no guardan una relacion directa
con las concentraciones de Chl/-a medidas en campo. Ello puede deberse al desfase de fechas en

la toma de muestras con el paso del sensor (Palmer et al.,2015), a los desplazamientos en vertical
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de las poblaciones de cianobacterias (Kutser et al.,2006) o al método de correccion atmosférica

empleado (Toming et al., 2017).

En tal sentido, el algoritmo empleado en este trabajo fue el C2RCC. Este algoritmo fue
desarrollado para MERIS y adaptado para los datos de OLCI, sin embargo, en trabajos donde
se le evalu6 en comparacion con otros algoritmos como ALTNNA (Uudeberg et al. 2019) y
Alternative Atmospheric correction (AAC) (Ogashawara, 2019), no mostr6 una mejora
significativa en relacion a éstos. Por otro lado, Kravitz et al. (2020) encontrd mejores resultados
con el algoritmo 6SV1 (Kotchenova & Vermote, 2006) al evaluar los softwares iCOR,
POLYMER y C2RCC, en relacion con espectros medidos in-situ con radidmetro durante sus
campafias de muestreo. Kravitz et al., (2020) también sefialan que particularmente C2RCC solo
debe ser aplicado a pixeles de agua pura, en ambientes mas oligotroficos a mesotroficos. Asi
mismo encontr6 que, aunque C2RCC permiti6 observar la variabilidad espacial de los
Florecimientos Algales, éste sobreestimé las muestras de menor concentracion y subestimo el
resto, concluyen que los resultados de C2RCC no tuvieron correlacion con los datos medidos
en campo. El principal problema puede ser la base de datos que alimenta el algoritmo, el nimero
y la variacion de perfiles espectrales que entrenan la red neuronal (Alcantara ef al., 2018). En
este aspecto, en el afio 2021 C2RCC fue actualizado incluyendo un nuevo procesador de
correccion atmosférica en aguas opticamente complejas: C2X-COMPLEX (C2XC) (Soriano-
Gonzélez et al., 2022), el cual permitird extender el potencial para mejorar las estimaciones de

reflectancia a un rango mas amplio de CACs.

El tratamiento de los datos de reflectancia con transformaciones en escala logaritmo en base

10 permite aprovechar toda la informacion espectral ofrecida por OLCI. El trabajo de Ayeni y
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Adesalu (2018) demuestra como resulta conveniente transformar a escala logaritmica los valores
de Rrs con el objeto de analizar su relacion con la concentracion de Chl-a in-situ. Para el
entrenamiento de algoritmos de MLRA de estimacion de Chl-a, se realizaron experimentos con
la base de datos en los cuales se empleo la conversion de los datos a logaritmo base 10 y la
clasificacion en dos clases de acuerdo a sus perfiles espectrales. Sin embargo, la clasificacion
empleada no tuvo gran impacto, pues en la evaluacion se obtuvieron mejores resultados con la
base de datos completa. Como se esperaba, hubo una mejoria en la estimacion con MLRAs
respecto al algoritmo OC,. La diferencia de su RMSE con el calculado para el MLRA de mejor

rendimiento (minimos cuadrados parciales) fue de 0.7238.

Conclusiones

El objetivo planteado para este capitulo fue alcanzado, se generd una base de datos de
reflectividad OLCI y concentracion de clorofila superficial in-sifu medidas durante el afio 2020.
Sin embargo, durante el periodo de estudio, se pudieron realizar solo 7 de las 12 campafias de
muestreo planeadas, de modo que se caracteriz6 parcialmente los tipos opticos de agua que hay
en SAMAO (Homogéneo, con Florecimiento y Turquesa). Los muestreos no pudieron ser
realizados desde septiembre a diciembre por restricciones en el acceso al lago debido a la

pandemia de COVID19.

Hay que destacar que contrario a lo esperado, los valores mas bajos de biomasa se midieron
en el muestreo de febrero, lo que nos indica que la dinamica de la biomasa en SAMAO cambia
semanalmente. Lo anterior ya que, en observaciones con Sentinel 2 MSI con fechas del 17 y el

22 de febrero 2020 se percibi6 un florecimiento algal en la zona norte (17/02/2020) y noreste
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(22/02/2020) del lago, mientras que en el muestreo in-situ que se realizéd el 28 de febrero las

concentraciones de Chl-a no superan los 3.5 ug/L.

Por otro lado, las mediciones de Chl-a presentaron una amplia variabilidad espacial en cada
muestreo, lo que resalta que, a pesar de ser un CAC de pequefio tamafio, SAMAO no puede ser
caracterizado con pocas muestras. Como sefiala Congalton (1991), cada punto de muestra
recolectado es costoso y, por lo tanto, el tamafio de la muestra debe mantenerse al minimo, sin
embargo, es fundamental mantener una cantidad lo suficientemente grande de tamaifio de la
muestra para que cualquier analisis realizado sea estadisticamente valido. Las mediciones de
biomasa en SAMAO demostraron que es un cuerpo de agua con amplio dinamismo espacial y
temporal en sus niveles de concentracion de Chl-a, las cuales varian de entre 0.9 hasta 45.4
pg/L, razones por las cudles el periodo y nimero de toma de muestras en campo son
componentes claves al realizar calibraciones de algoritmos para estimacion de parametros
biofisicos. En estudios posteriores es necesario disefiar y realizar los muestreos en campo acorde
a las necesidades especificas del area de estudio y las capacidades espaciales y temporales del

sensor a fin de obtener muestras representativas.

La escala logaritmica en base diez permite observar mejor la distribucion de las firmas
espectrales, encontrar sus diferencias y separarlos en clases mas adecuadas; en esta escala todas
las bandas aportan informacion para clasificar. Al realizar un analisis de correlacion de bandas
con el método K-means para clasificar los perfiles espectrales de los datos OLCI. Los mejores
resultados de SC se dieron al categorizar en 2 clases los datos R7Sy,ormar Y R7S1og, SIn embargo,
esta clasificacion no es suficiente para representar los estados troficos del lago, en tal sentido la

mejor separabilidad se da con 7 y 8 clases con valores SC promedio de 0.67 en la BD Rrs; 4.
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Los modelos de aprendizaje automadticos evaluados mostraron una mejor precision al
momento de estimar la concentracion de Chl-a usando la reflectancia medida por el sensor OLCI
(Ocean and Land Colour Instrument) en comparaciéon con el modelo OC, usado como
referencia. En la fase de validacion, el RMSE obtenido usando el método de validacion LOOCV
mostro una mejora del 6.71%, 3.74%, 4.97%, 0.49% y 2.49% para los modelos PLS, RF, NN,
KRR y GPR respectivamente. En la etapa de entrenamiento, donde se valida el modelo con los
datos usados para el entrenamiento, mostré una mejora de 24.92%, 32.90%, 38.38%, 91.36% y
89.51% para los modelos PLS, RF, NN, KRR y GPR respectivamente. Los resultados de los
experimentos (tabla §) mostraron que la transformacion de la concentracion de Chl-a no tiene
impacto en los resultados en la fase de entrenamiento y validacion. La fase de entrenamiento
mejora con el desarrollo de modelos en funcion de la respuesta optica del SAMAO, mientras
que los mejores resultados en la fase de validacion se obtuvieron usando la base de datos
completa. Los métodos de aprendizaje automatico tipo kernel son superiores en la fase de

entrenamiento, pero no mejoraron de manera significativa con la fase de validacion LOOCV.

Se propone realizar en siguientes estudios una caracterizacion Optica mas completa de
SAMAO para crear una clasificacion de tipos de agua a partir de la cual desarrollar algoritmos
adecuados para las especificaciones de cada uno de los tipos Opticos de agua. Los resultados
mostrados en la tabla 4 nos dan un primer acercamiento a la separabilidad de los tipos de perfiles

opticos que presenta el agua en SAMAO.
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Capitulo III

Caracterizacion de la dinamica espacio-
temporal de florecimientos algales vy
cambios de color en SAMAO a partir de

datos del sensor MODIS entre los anos
2003-2020

Resumen del capitulo

Los florecimientos algales en SAMAO se presentan de forma ciclica anual, el
crecimiento y posterior decaimiento de estas poblaciones de algas crea cambios de color en el
agua. En este capitulo se muestra la evaluacion de diferentes algoritmos de clasificacion
supervisada para identificar los cambios Opticos en el lago usando datos de las bandas del rojo
e infrarrojo a 250 m del sensor MODIS en el periodo de enero 2003 a diciembre 2020. A partir
de una revision de FA registrados en la literatura y analisis estadisticos de graficos de dispersion,
se construy6 una base de datos de informacion espectral y etiquetas del estado de color del lago
para evaluar los diferentes algoritmos de clasificacion. El mejor clasificador fue Random Forest
con una precision de 87.1%, El analisis temporal y la evaluacion espacial de la incidencia de los
florecimientos mostraron que mayo, abril y marzo son los meses con mayor presencia de
cambios de color en SAMAOQ relacionados a FA. En el andlisis espacial se encontr6 que la mayor
incidencia de florecimientos se da en la regién noreste del lago y las mayores cantidades de
eventos ocurrieron en los afios 2011, 2008 y 2012 respectivamente. Se determina la influencia
del fendmeno El Nifo-Oscilacion del Sur (ENSO) en la incidencia de florecimientos algales en
el lago-crater debido al patron temporal entre las anomalias en los FA y el indice multivariado
de El Nifio-Oscilacion del Sur, donde el mayor nimero de eventos de FA se presentaron en las
fases frias del ENSO.
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Introduccion

La presencia y permanencia de FA en los cuerpos de agua continentales genera
alteraciones severas en estos ecosistemas, deteriora la calidad del agua generando asi problemas
de salud publica y llegando a limitar la disponibilidad del recurso (German et al., 2016). Para
poder tomar medidas de control y mitigacion de los efectos que tienen los FA, es necesario
establecer su presencia, temporalidad y los factores que controlan su dindmica (Duan ef al.,
2010). Tradicionalmente, los FA se estudian y caracterizan empleando muestreos rutinarios de
la biomasa del fitoplancton a través de la medicion de la concentracion de Chl-a en el agua,
junto con la identificacion taxondémica de la especie dominante. Sin embargo, los muestreos in-
situ presentan limitaciones en la accesibilidad, baja cobertura espacial y baja continuidad
temporal (Masocha et al., 2018). Es en este aspecto las técnicas de teledeteccion se presentan
como una alternativa complementaria para el monitoreo y estudio de los FA en aguas
continentales La firma espectral de Chl-a se observa entre las longitudes de onda de 400 a 900
nm, donde hay cuatro bandas (rojo, azul, verde e infrarojo cercano) que se encuentran asociadas
con la estimacion de la concentracion de este pigmento (Rani et al., 2019). Si bien, las primeras
estimaciones de la concentracion de Chl-a satelital fueron desarrolladas en la década de 1970
para ecosistemas ocednicos oligotroficos, el avance de la capacidad computacional y la puesta
en Orbita de mas sensores con mejores resoluciones espaciales y radiométricas han permitido la
exploracion de nuevos modelos de estimacion de Chl-a (Xing et al, 2007) en aguas
continentales con grados altos de eutrofizacion. Tradicionalmente se han empleado las bandas
azul/verde para aguas abiertas, sin embargo, en aguas mas productivas y turbias estas bandas

son limitadas para obtener valores de Chl-a. Ello se debe a que las concentraciones de particulas
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no algales y materia organica disuelta coloreada (CDOM del inglés) tienen una fuerte
superposicion en las caracteristicas de absorcion en el espectro azul. Por lo tanto, en aguas
interiores resulta mas eficaz aplicar los algoritmos que emplean bandas en el rango de longitud
de onda 650-800 nm correspondiente al rojo (RED) e infrarrojo (NIR). Estas bandas son menos
sensibles a la absorcion por CDOM y dispersion por particulas minerales ya que se desvanecen
en gran medida en esas regiones del espectro (Gitelson,1992; Gons, 1999; Schalles, 2006;
Dornhofer y Oppelt, 2016). En este sentido, se ha desarrollado un gran numero de algoritmos
para estimar Chl-a basdndose en la informacion de las bandas de los espectros NIR y RED, estos
algoritmos van desde métodos semianaliticos, relaciones de banda simple, algoritmos
multibanda, indices espectrales hasta el aprendizaje de maquina, algunos ejemplos de ello se

muestran en la tabla 9.

El sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) lanzado en 1999 y
2002 a bordo de los satélites Terra y Aqua respectivamente, provee de informacion espectral
diaria en diferentes resoluciones espaciales (250 m, 500 m y 1 km). Con sus 36 bandas y cerca
de 20 afios de serie temporal de datos, MODIS ha probado tener el potencial para monitorear
parametros de calidad de agua en CAC (Wang et al., 2018; Shi et al., 2020; Jia et al., 2019),

entre estos la temporalidad, duracion y magnitud de FA (Shi et al., 2017, 2019).

La capacidad temporal de MODIS en conjunto con técnicas de aprendizaje automatico
permiten la creacion de nuevos métodos mas efectivos en el monitoreo y diagnéstico de FA.
Particularmente, los productos MOD09GQ y MYD09GQ de MODIS con resolucion espacial
de 250 m, han sido ampliamente usados para estudiar FA en CAC (Li ef al., 2019; Shi et al,,

2015; A. A. Gitelson et al., 2008). Se han empleado estos productos para desarrollar un modelo
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de estimacion de Chl-a aplicado a un embalse de 14 km?, el modelo obtuvo un R? de 0.69 y fue
aplicado a una serie de tiempo de datos de reflectividad del periodo 2001-2014 (cita).
Posteriormente German et al., (2017) emplearon el algoritmo Harmonic Analysis of Time Series
(HANTS) propuesto por Verhoef (1996) para modelar la linea base de patrones estacionales de
FA en la serie de tiempo y detectar anomalias en ellos. German et al., (2020) evaltian sus
resultados de acuerdo a 4 diferentes enfoques de definiciéon de un FA: a) por limite fijo de
Carlson (1977) y b) Tett (1987), c) identificando cambios abruptos en la poblacién de algas
midiendo la pendiente de crecimiento rapido y d) segun la definicion de la Reunion del Consejo
Internacional para la Exploracion del Mar (ICES, por sus siglas en inglés) 1984 que define los
FA como la desviacion del comportamiento normal mediante HANTS (Germén et al., 2017). La
misma serie de datos 2001-2014 obtuvo diferente nimero de FA detectados para los cuatro
métodos: 816, 303, 270 y 108 respectivamente, donde los métodos de umbral fijo tendieron a
sobreestimar los FA demostrando la importancia de entender las condiciones locales y

considerar los patrones estacionales al desarrollar modelos para lagos eutréficos.

En este aspecto, el objetivo de este estudio es caracterizar la dindmica de los FA que se han
presentado en SAMAO en el periodo 2003-2020 usando datos MOD09GQ y MYD09GQ del
sensor MODIS obtenidos desde las plataformas espaciales TERRA y AQUA. Para lo cual se
caracterizaron las respuestas espectrales de las bandas del rojo e infrarrojo cercano, por medio
de clasificacion supervisada de eventos registrados en reportes técnicos para evaluar cinco
algoritmos de aprendizaje automatico, finalmente se proceso la serie completa para identificar

los eventos desde la escala estacional a interanual.
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Tabla 9.

Algoritmos NIR — RED para estimacion de Chl-a en aguas continentales

Cita | Algoritmo | Areadeestudio | Sensor
Método Semianalitico
Gons (1999) Rrs (709/Rrs (665) => 8 lagos y estuarios in-situ
Gons et al. (2008) aph(665) =>Chla Grandes Lagos E.U.A | MERIS
Duan et al. (2012) 3 lagos eutréficos in-situ
Relacion de banda simple:
Dekker & Peters Chla =1 (Rrs (709) 10 Lagos en Holanda | in-situ
(1993) /Rrs(665))
Ruddick et al. Cuerpos de agua en in-situ
(2001) Holanda y Bélgica
Duan et al. (2012) 3 lagos eutroficos en | in-situ
China
Algoritmo multibanda:
Dall’Olmo et al. [Rrs(671) —1-Rrs(710)—1] x 4 lagos y presas en in-situ
(2005) Rrs(740) /// [Rrs(662)—1- EUA
Gitelson et al. Rrs(693)—1]x /// Lagos y presas en in-situ
(2008) [Rrs(740)—1-Rrs(705)—1] EUA
Le et al. (2009) Lago Taihu, China in-situ
Spectral index:
Mishra & Mishra NDCI, 4 estuarios y bahias, | MERIS
(2012) NGRDI, EUA
Feng et al. (2014) Normalized spectral index Lago Poyang, China | MERIS
Shi et al. (2015) Lago Taihu, China MODIS
Otros métodos: Empirical Orthogonal Function, Machine learning
Craig et al. (2012) 8 bandas en el rango de 320- | Estacion de boya de in-situ
800 nm brajula, Canada
Qietal (2014) 4 bandas a 469 nm, 555 nm, Lago Taihu, China MODIS
645 nm y 859 nm
Pahlevan et al., Neural network: 7 bandas Areas globales Sentinel
(2020) MSI y 12 bandas OLCI entre 2y3
400-800 nm
Prasad et al. (2020) | Bandas 440 nm, 560 nm, 655 Ganga River, India Landsat
nm 8

Metodologia

Se realizd un analisis historico de los eventos de florecimientos algales presentados en

SAMAO durante el periodo 2003-2020. Para este objetivo se procesaron datos de los sensores
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AQUA y TERRA abordo de la mision MODIS empleando técnicas de clasificacion supervisada.

El proceso se realizé en 4 etapas como muestra la Figura /7:

il.

1il.

1v.

Exploracion: En esta etapa se descargaron datos satelitales diarios del sensor MODIS y
se compilaron registros conocidos de eventos de florecimientos algales severos y
cambios de color en el lago.

IT Caracterizacion: Se analiz6 la respuesta espectral de las regiones Red y NIR para 6

clases propuestas: 1. Turquesa, 2. Florecimiento Algal, 3. Homogéneo y 4. Nubes 5.
Borde 6. Reflexion especular. (ver tabla /0).

III.  Evaluacion: Se evaluaron diferentes técnicas de clasificacion supervisada. Se
utilizo el modulo de clasificacion del programa ARTMO. Se implemento la técnica de
validacion cruzada leave-one-out, y como métricas para evaluar los resultados de la
clasificacion se utilizaron matrices de confusion y el indice Kappa.

IV Analisis: Se analiz6 la distribucion espacial y temporal por medio de climatologias

entre 2003-2020 para diferentes rangos de coberturas de eventos de FA.

Exploracién E> Caracterizacién E> Evaluacién E> Analisis

Figura 17. Esquema metodoldgico para la evaluacion de los FA en SAMAO
durante 2003 — 2020.

Datos satelitales

El sensor MODIS a bordo de las misiones AQUA (EOS PM-1) y TERRA (EOS AM-1) cuenta

con 36 bandas espectrales, la 6rbita de TERRA recorre un trayecto de norte a sur alrededor de

la Tierra, mientras que AQUA pasa de sur a norte. Cada plataforma obtiene una imagen global
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de la superficie terrestre cada 1 a 2 dias. Las bandas de MODIS van de 0.4 um a 14.4 um y al
ser disefiadas para cubrir diferentes aspectos de la observacion terrestre, su resolucion espacial
va de 250 m, 500 m y 1000 m. Para este trabajo se descargaron los productos
MOD09GQv006/MYD09GQv006 a través de la plataforma: Application for Extracting and
Exploring Analysis Ready Samples (AppEEARS), estos entregan la reflectancia superficial de
las bandas 1 y 2 que abarcan la region del espectro correspondiente a 620nm — 670nm y

841nm — 876nm respectivamente a una resolucion espacial de 250m (Vermote ef al., 2015).

Se realizo la re-proyeccion a coordenadas geograficas Datum WGS84 y EPSG: 4326, y se
descargd el producto de banda de calidad correspondiente sugerida por los operadores de
MODIS, esta banda fue utilizada para enmascarar pixeles con problemas de lectura en el sensor,
presencia de nubes o errores en el proceso de correccion atmosférica. La descarga de los datos
se realiz6 con un poligono formato “shape” que ayuda a descargar unicamente los datos de la
region de interés. Los pixeles de la orilla incluyen mediciones de agua y tierra por lo que se cre6
y empled una mascara para retirar los pixeles de mezcla de la orilla del lago para evitar el ruido
de esta sefial, de forma que la matriz de entrenamiento paso de los 68 pixeles descargados a 43
pixeles de agua, la matriz original descargada en formato shape y la matriz de entrenamiento se

muestra en la figura /6.
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Original Mask Propoused Mask

Figura 18.  Matriz original y matriz empleada para entrenamiento.

Compilacion de eventos FA y determinacion de clases

Se desarrolld la base de datos con etiquetas de clase para entrenar el algoritmo de
clasificacion, en principio esto se realizé a partir de registros de eventos de FA severos y cambios
de color totales de SAMAO documentados en estudios previos (Salazar-Alcaraz 2018; Macias
2018), las fechas de estos cambios de color se muestran en la tabla //. Posteriormente, con
apoyo del visualizador (h1tps://worldview.earthdata.nasa.gov/), la segunda parte de las etiquetas
se realizd empleando graficos de dispersion en 2D y 3D, dénde con la visualizacion del
comportamiento de los datos se pudieron ubicar regiones de pixeles pertenecientes a las clases,
corroborando las fechas de nuevo con ayuda del visualizador de MODIS. En la figura /9
ejemplifica como se visualiza la distribucion de los datos, el grafico contiene los datos diarios
NIR-RED de 2003 a 2020 en escala logaritmica, con una tercera dimension de indice de
diferencia normalizada (DNI), la barra de colores indica las fechas de lectura de los datos, cada

punto representa un pixel.
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Si bien, el fendmeno objeto de este estudio es la dindmica de los crecimientos poblacionales
de algas representado directamente por las clases florecimiento algal y turquesa, se definieron
6 clases para entrenar el algoritmo. Estas clases incluyen los aspectos Opticos del lago que
abonan al objeto de estudio: 1. Florecimiento Algal (FA), 2. Turquesa (TQ), 3. Homogéneo
(HM); y tres clases mas consideradas como control para reducir errores en la clasificacion: 4.
Presencia de nube (NB), 5. Efecto borde de la escena (BR) y 6. Efecto de reflexion especular
(SL). La descripcion de las seis clases se muestra en la tabla /0, asi mismo, se adjunta un registro

fotografico de las tres clases representativas de los estados dpticos de SAMAO en la figura 20.

Tabla 10. Descripcion de las 6 clases definidas para los estados de SAMAO
Clase y Descripcion
acronimo
Turquesa Coloracién del agua de un color turquesa 71pecula, generalmente este
(TQ) fendmeno ocurre después de un FA severo (figura 20a)

Florecimiento | Zonas donde 71pecula presenta severos crecimientos en las 71pecular7les
Algal de microalgas en su superficie. Periodo la coloracion verde 71pecula y la
(FA) profundidad dptica del lago es muy baja (figura 20b)

Homogéneo | Estado habitual del agua en 71pecula vista desde 71pecula remotos. El tono
(HM) ‘oscuro’ homogéneo se mantiene durante la mayor parte del afio (figura 20c)
Nubes Esta etiqueta 71pecula eventos que corresponden a una alta densidad de
(NB) nubes.

Borde Pixeles con distorsion 71pecular debido al borde del Swath (ancho del area
(BR) que ‘barre’ el sensor, 2300 km de ancho)
Reflexién | Pixeles con efectos de reflexion 71pecular por la geometria de observacion
71pecular | del sensory el angulo del Sol.
(SL)
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Figura 19.  Grdfico de dispersion en 3D con datos diarios NIR, RED y DNI de la serie

2003-2020.
Tabla 11. Fechas documentadas de cambios de color totales y florecimientos algales
severos en SAMAO.
TURQUESA

Dia Mes Afio
7 5 2015
3 4 2018
30 3 2018
2 5 2020
21-23 11 2020

FLORECIMIENTO ALGAL
Dia Mes Afio
9 3 2018
14 3 2018
24 3 2018
12 3 2018




(c)
Figura 20.  Cambios de color en Santa Maria del Oro. A) Turquesa, (julio 2018), b)
Presencia de florecimiento algal (marzo 2018) Salazar-Alcaraz (2018); ¢) Homogéneo,
febrero 2020.
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Para complementar la base de datos de los registros de eventos FA se desarrollé un algoritmo
para busqueda de eventos a lo largo de la serie temporal analizada. Esta aplicacion presenta

diversas funciones como:

*  Visualizacién multidimensional y multiescala en 2D y 3D y en escala normal o
logaritmica de los datos, como lo muestra el ejemplo en la figura /9.

*  Visualizacion de eventos en la plataforma de la NASA Worldview
(https://worldview.earthdata.nasa.gov/)

*  Seleccion de pixeles y caracterizacion de las bandas del rojo y NIR.

. Generacion de bases de datos en formato de texto.

Caracterizacion de las clases

La caracterizacion de las clases en la base de datos se realizo, en principio, usando diagramas
de cajas (Williamson et al., 1989) éstos nos dan representacion grafica de la distribucion y
simetria de cada atributo clasificador usado. En la figura 2/ muestra un ejemplo de la
visualizacion de los datos en logio para las clases: TQ, FA 'y HM. Para entrenar un algoritmo de
clasificacion es necesario atribuir a cada dato una serie de caracteristicas que permita
distinguirlos entre clases mejor definidas. Dos parametros en cada pixel son los valores Rrs en
las bandas Red y NIR de MODIS, ademas, se afiadieron 3 relaciones espectrales como variables
clasificadoras (tabla /2). Asi, tenemos una base de datos con 5 parametros asociados a cada
pixel para aumentar la precision en el entrenamiento del algoritmo, estos se enlistan a

continuacion:
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i. Banda 1l (620nm — 670nm) [red]
ii. Banda2 (841nm — 876mm) [NIR]

iii.  Simple Ratio 1 2= [SR1]
red

iv.  Simple Ratio 2 2% [SR2]
NIR

NIR-red

[DNI]
NIR+red

v.  Diferencia Normalizada
La Tabla /2 muestra de manera mas detallada las relaciones espectrales empleadas como
atributos para la clasificacion, se muestra en la primera columna el nombre genérico del indice

seguido de su formulacion matematica y referencia bibliografica.

Tabla 12. Relaciones empiricas de 2 bandas basadas en el NIR-red para estimar
concentracion de clorofila

indice espectral Ecuacion Fuente
NIR
red
Proporcion simple Moses et al., 2009; Huang et al., 2014; Lyu et al.,
red
NIR 2015
Diferencia NIR — red Mishra & Mishra, 2012
NIR + red
normalizada
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color. Ejemplo con recortes de Sentinel 2 MSI.
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Algoritmos clasificadores

Se evaluaron los algoritmos de clasificacion supervisada: 1. Andlisis Discriminante, 2. K-
vecinos cercanos, 3. Naive Bayes y 4. Random Forest, y 5. Redes Neuronales. Estos algoritmos
han sido implementados en: the Simple Classification Toolbox (Mufioz & Camps, 2013
(accessed October 21, 2020)) desarrollada por el Grupo de Observacion de la Tierra (LEO) de
la Universidad de Valencia (Espafia) y que ha sido implementada en el modulo de clasificacion
de programa ARTMO toolbox (Verrelst & Rivera, 2019 (accessed May 11, 2022)). Para la

validacion se empleo la estrategia de Kfold — n con un total de 10 subconjuntos.
A continuacién se da una breve descripcion de los algoritmos evaluados en este trabajo:
Analisis Discriminante

Es una generalizacion del discriminante lineal de Fisher (Fisher 1936) usado en clasificacion
multivariada y perimétrico que asume que los datos de las diferentes clases tienen una
distribucion normal. Se realizé un analisis discriminante lineal el cual genera un modelo que
tiene la misma matriz de covarianza de cada clase variando solo la medias. el objetivo es

minimizar la funcion:

K
y = arg min Z P(k|x) C(y|k)
k=1

donde J es la clase que se estima al punto x, K es el numero de clases, P(k|x) es la
probabilidad a posteriori de que el punto x pertenezca a la clase k y C(y|k) es el costo de
clasificar el punto x como y cuando su verdadera clase es k. (Tharwat et al., 2017) entrega

una descripcion detallas del modelo de andlisis discriminante.

77



Vecinos cercanos

Este algoritmo no perimétrico asigna la clase y a un punto x por el maximo nimeros de
k a partir de una funcion de costo C la cual calcula métricas de distancia entre el nuevo punto a
clasificar y los datos usados en el entrenamiento del modelo (Fix & Hodges, 1989). La funcion
de costo seleccionada fue Mahalanobis el cual utiliza la matriz de covarianza de los datos de

entrenamiento.

Dado un conjunto de entrenamiento X de n puntos y la funcion de costo C, knn busca los k

vecinos cercanos al punto y, asignando la clase mayoritaria de los k vecinos.

dgt = (xs - yt)C_l(xs - yt)’

donde x; es el vector s del conjunto de datos X, y, vector de caracteristicas que se desean

clasificar y C es la matriz de covarianza.

k-nn es tambien denominado algoritmo vago porque todo el célculo lo realiza en la etapa de

clasificacion.
Naive Bayes

Este algoritmo se fundamenta en el teorema de Bayes (Flach & Lachiche, 2004), es un
clasificador probabilistico con algunas simplificaciones en sus supuestos tedricos sobre la
independencia de las variables predictoras dadas las clases, por lo cual tiene el sobrenombre de

ingenuo (naives)

Este algoritmo calcula la probabilidad de pertenecia de un nuevo punto a cada clase del

entrenamiento y le asigna la de mayor probabilidad seglin la siguiente formula:
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_ (Y = k) [15=1 P (X|Y = k)
ko (Y = k) IT5., P (XY = k)

P(Y =k|Xy,..., Xp)

donde Yes la variable aleatorio correspondiente a la a clase, Xj, ..., X, son predictores

aletorios de un conjunto de datos. y (Y = k) es la prioridad a priori que

la clase pertenezca a k
Random Forest

Random Forest o Arboles aleatorio es un ensamble de varios arboles de decision que han
sido entrenados de manera paralela (Breiman 2001). El valor de la clasificacion de una nueva
muestra corresponde a la clase mayoritaria que han entregado el ensamble de los arboles. Las
reglas de decision se basaron en el indice de impureza Gini (Raileanu & Stoffel, 2004) que mide
el grado de “impureza” de un nodo: Gini(t) iguales a cero indican que los datos que pertenecen
a una sola categoria, mientras que indices mayores que cero y con valores hasta de uno indican

nodos donde los datos pertenecen a mas de una categoria. El indice esta definidos asi:

j
Gini(t) =1 — Z P (i|6)?

donde j representa el numero de clases en la etiqueta y P representa la relacion de clases

en el iy nodo.
Redes Neuronales

Se utiliz6 una red neuronal prealimentada (feed-forward en inglés) donde las conexiones entre
las unidades no forman un ciclo, la informacioén se mueve en una Unicamente hacia adelante.
Para su disefio y entrenamiento se utilizo la funcion patternnet de la Deep Learning Toolbox de
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Matlab (The MathWorks 2010). Su topologia es de cuatro capas: 1. Nodos de entrada, 2. Capa
oculta, 3. Capa de salida y 4. Salida. La figura 22 muestra la topologia clésica de esta red

neuronal. Las caracteristicas de entrenamiento de esta red neuronal son:

* Algoritmo de entrenamiento: Scaled Conjugate Gradient (SCG) con tasa de
convergencia superlineal (Roodschild ez al., 2019).

*  Funcion de minimizacién: Cross-Entropy, la cual se utiliza para para ajustar los pesos
de la red neuronal en la capa output (Q. Wang et al., 2022).

imput [ w"‘ddeff ( wé"tP“‘ Output
e b e

Figura 22. Topologia tipo de una red neuronal para el reconocimiento de patrones usada
por la funcion patternnet.

Evaluacion de la precision

Los algoritmos de clasificacion supervisada se evaluaron usando las métricas de Overall
Accuracy («), para el andlisis a nivel de clases se calcularon las métricas de Precision (») como
estimador de relevancia y Recall (¢) como métrica de sensibilidad de los algoritmos de

clasificacion.

Ty+T,
a) Overall accuracy = —F——
Ty +Tn+Fp+Fp
.. T,
b) Precision = —%
Ty+Fyp
T,
¢) Recall = —2
Tp+Fp
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donde Ty, es el nimero de positivos verdaderos,T;, es el nimero de negativos verdaderos F, es

el numero de falsos positivos, y F, el nimero de los falsos negativos.
Analisis espacial y temporal de cambios de color

Se analiz6 a escala espacial y temporal la frecuencia de ocurrencia de los siguientes eventos:

*  Florecimientos Algales
¢ Cambios a Turquesa
*  Estado Tipico

Para la escala espacial se realiz6 el analisis a nivel del pixel por medio del mapeo de las
frecuencias de ocurrencia de los eventos y para la escala temporal se analizaron los promedios

mensuales y medias climatologicas.

Se definieron 3 escenarios para el andlisis en funcion del porcentaje de cobertura del area de

estudio:

1. Bajacobertura [BC]: Se analizan si por lo menos existe un 30% de la cobertura del evento.

ii.  Media cobertura [MC]: Se analizan si por lo menos existe un 50% de la cobertura del
evento.

1. Alta cobertura [AC]: Se analizan si por lo menos existe un 70% de la cobertura del evento.

Resultados

Base de datos

Para entrenar los algoritmos de clasificacion se construyd una base de datos con 3529
observaciones (BDclass), donde cada observacion corresponde a un pixel etiquetado de acuerdo
a los criterios de determinacion de clases. BDclass se encuentra equilibrada, cada clase cuenta
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con 588 observaciones, los boxplots en la figura 23 muestran el comportamiento de los valores
obtenidos en los indices clasificadores (eje Y) correspondientes a cada clase (eje X). Estos
valores son usados como entrada al modelo de clasificacion para caracterizar y definir cada una

de las seis clases en la fase de entrenamiento.

Las reflectividades en las bandas RED y NIR presentan comportamiento semejante entre si,
con una dispersion alta en las clases de control y baja en las clases de color del agua. Estos
resultados son los esperados debido al alto albedo connatural de las nubes y los efectos que
engloban las clases NB, SL y BR, mientras que las clases FA, TQ y HM tienen baja dispersion
en sus valores debido al caracter sumamente absorbente del agua que contribuye con solo el

20% de la radiacion total que mide el sensor (Moses et al., 2017).

Clasificacion

Se llevd a cabo la evaluacion del rendimiento de los algoritmos de clasificacion. Los
algoritmos de AD, KNN y NB se evaluaron a partir de la funcion de optimizacion
(hyperparameters). Para la evaluacion de AD se optimizaron los pardmetros: Delta y Gamma, y
se obtuvo un valor OA4 del 65.5%. Para KNN se ajustaron los pardmetros de nimero de vecinos
y métricas de distancia obteniendo un 81.3% de OA. Para NB se ajustaron los pardmetros de
tipo de distribucion (normal, kernel) y los pesos datos a las muestras, éste obtuvo un 76% de
OA. Para NN se evaluaron diferente nimero de nodos en la capa oculta: 2, 4, 6, 10, 15, 20,25y
30, donde los mejores resultados fueron de 70.8% OA obtenidos con 30 nodos. De modo que la
topologia de NN consisti6 en 5 entradas, 30 capas ocultas, 6 capas de salida y 6 salidas. Para
Random Forest se evaluaron diferentes nimeros de arboles entre 5 y 400, el mejor desempeio

se obtuvo con un bosque de 20 arboles con valores de OA4 de 83.3%.
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En la tabla 13 se muestran los resultados de las métricas Overall Accuracy, Precision'y Recall
para el conjunto de algoritmos evaluados, y en la figura 24 se detalla mediante matrices de
confusion el desempeno de €stos. Imprevistamente, los mayores errores en la clasificacion
ocurrieron para la clase TQ en la evaluacion de los 5 algoritmos, con mayor numero de falsos

positivos en la clase HM con KNN y NB, y en la clase BR con RF y AD.

Tabla 13. Meétricas del desemperio de los algoritmos clasificadores evaluados.
Algoritmo Overall Accuracy Precision Recall
Analisis Discriminante 65.49 65.8 65.5
K-vecinos cercanos 81.36 81.6 81.4
Naive Bayes 76.01 76.6 76
Random Forest 83.35 83.6 83.3
Redes Neuronales 70.84 71.5 70.9

El algoritmo KNN obtuvo resultados OA4 de apenas 1.99% menores a RF, por lo que se
considera tener potencial para clasificar los estados opticos de SAMAOQO, mientras que AD tuvo
errores mayores al resto de algoritmos. RF ha probado ser eficaz como clasificador en estudios
de FA previos (Pal, 2005; Shaik y Srinivasan, 2019). Ananias et al., (2022) integraron RF a una
cadena automatizada de deteccion de FA mediante datos MODIS, donde en la fase de evaluacion
el algoritmo obtuvo un acierto del 95%. La figura 25a muestra las simulaciones realizadas con
diferentes bosques conformados por entre 5 y 400 arboles, de acuerdo a Breiman (2001) el
desempefio de RF mejora con el incremento de arboles en el bosque. Sin embargo, en nuestros
resultados indican que RF con un tamafio de bosque de 20 arboles presentd el mayor valor de

OA. Los resultados de precision en la matriz de confusion de RF (figura 25b) para las clases FA,
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TQ y HM fueron de 82.8%, 71.9% y 83.9% respectivamente. Las clases de control NB, BR y

SL por su parte obtuvieron 87.4%, 88.1% y 87.3% de precision.

KNN
i 16 14 9 3 1 3 7 15.6% 18.7%
2| 9 STl 16 4 10 | 15 27.8% 30.4%
3| 6 18 6 1 2 A 13.9% 19.6%
24 2 10 14 12 19.7% ﬁ 26.9%
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@ w
gs| 6 12 3 14 4 3 19.8% - 24.5%
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84.7% 85.1% 82.5% 80.8% 78.8% 77.1% 78.0%
13.8% | 33.3% | 15.2% | 15.3% | 14.9% | 17.5% 20.0% | 38.1% | 19.2% | 21.2% | 22.9% | 22.0%
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Figura 24.  Matrices de confusion en la evaluacion de los algoritmos KNN, NB, NN y AD.
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Figura 25.  Desemperio de Random Forest.

Caracterizacion espacial y temporal: escala mensual

Se realizo la caracterizacion espacial y temporal 2003-2020, presentamos los resultados
obtenidos para la clase FA. En orden de mostrar la variabilidad espacial de los florecimientos

los resultados se representan a través de matrices de SAMAO (figura 26), éstas corresponden a
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la mascara de pixeles empleada para la extraccion de datos, la barra de valores que va de 0 a
250 indica el nimero acumulado de ocasiones en que cada pixel fue clasificado como FA en la
serie tiempo. Los eventos de FA varian mensualmente iniciando el incremento de febrero (100
eventos) hasta el maximo en Mayo (250 eventos), descendiendo hasta julio (<50 eventos). De
julio a diciembre las frecuencias de FA se mantienen bajas. Este comportamiento temporal
corrobora la periodicidad ciclica de los FA en SAMAO, asociados a la estacion de primavera.
Espacialmente, los resultados indican que los pixeles con mayor incidencia de FA se ubican en
la region sureste del lago, lo cual asociamos como una respuesta al régimen diurno del viento,
el cual es uno de los principales componentes en la distribucién espacial superficial de las
poblaciones de algas en los CAC (Hsiao, 1988). En este sentido, las caracteristicas orograficas
de SAMAO definen un patron en las fluctuaciones del viento donde, la brisa diurna se mueve
al oeste por la noche y al este por la tarde con una rotacién en sentido antihorario. Alrededor del
mediodia, en las horas aproximadas al paso del sensor, Serrano et al., (2002) encontraron que
se forma un giro anticiclonico en la parte sur del lago lo que puede explicar por qué estos pixeles

han sido los de mayor incidencia de FA detectados.
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Se determind como un evento de FA a aquellas fechas donde el area de pixeles clasificada
fuese superior al 30% de la cobertura del lago. La figura 27 muestra el acumulado de eventos
de FA obtenidos entre los afios 2003-2020 a escala mensual, se observa un patron estacional
dénde mayo, abril y marzo son, en ese orden, los meses con la mayor acumulacion de eventos,
lo que coincide con los resultados encontrados en 2015 por Cortés-Macias, (2018) y Salazar-
Alcaraz et al., (2021), donde el florecimiento tuvo lugar de enero a abril. Los meses con menor
incidencia de FA encontrados ocurren en enero y de julio a diciembre, cuando como indican
Sosa-N3jera et al., (2010) el lago presenta alta estratificacion. Germéan ef al., (2016) encontraron
un comportamiento periddico en los FA con picos en verano y valles en invierno empleando una
BD MODIS del periodo 2001-2014, Shi et al., (2019) evaluaron un modelo NIR-RED con datos
de entre 2013-2017 de MODIS y reportaron también ciclos estacionales con picos anuales de

FA en julio-agosto.
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Figura 28.  Descomposicion de la serie de tiempo de FA obtenidos a partir del algoritmo de
clasificacion RF empleando datos MODIS, lago SAMAO, 2003-2020.

La Figura 28 muestra el andlisis de la descomposicion de la serie temporal de los eventos
FA durante el periodo 2003-2020 agrupados mensualmente. Dénde la figura 28a muestra la
distribucion observada del numero de eventos mensuales que se presentaron en el periodo de
estudio; el ciclo estacional de los FA se extrajo de la serie temporal (figura 28b) donde el patron
temporal presenta un marcado ciclo anual, con un maximo en mayo y un minimo en octubre

indicando que es la escala temporal dominante en el comportamiento de los FA;
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Complementariamente, la variabilidad interanual indica entre los valores observados (figura
28a) y el ciclo anual (figura 28b), indican la influencia de fendmenos de diferentes escalas
actuando sobre SAMAO. la figura 10c indica la tendencia de los eventos la cual se ha ajustado
a una recta del tipo y=mx+b, donde la pendiente (m) tienen un valor de -0.00052 y el corte con
el eje y de 392.53. El valor de la pendiente nos indica que se observa una tendencia negativa
muy baja en la serie; la figura 28d nos muestra las anomalias: una resta del ciclo estacional a la

serie completa, dichas anomalias abarcan un rango entre -10 a 11.

Caracterizacion espacial y temporal: escala anual

La caracterizacion espacial a escala anual de los florecimientos algales en SAMAO se
muestra empleando las matrices de la figura 29. Las matrices representan la mascara de pixeles
empleada en este trabajo. La barra de valores indica el nimero de dias (eventos) en que cada
pixel de la matriz de datos (4rea de aprox. 250 m2) tuvo valores de reflectancia etiquetados
como ‘florecimiento’. Observamos que los afios 2011 y 2008 tienen la mayor cantidad de pixeles
con incidencia de eventos FA arriba de 70. Mientras que 2004 y 2015 tienen en la mayoria de

sus pixeles una incidencia de eventos por debajo de 60.
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Figura 29. Incidencia espacial de florecimientos algales en el lago por periodos anuales para la serie de tiempo
2003-2020.

93



22.60° 22.60' 22.60'
22.400 22.40" 22.40
21°N 21°N 21°N
22.20" 22.20' 22.20'
22.00" 22.00 22.00
21.80° 21.80' - 21.80'
3480 3460' 104°W 3420°  34.00' 33380’ 34380°  34.60' 104°W 34200  34.00°  33.80' 34380°  34.60' 104°W 34200  34.00°  33.80'
34.40' 34.40' 34.40'
g) 2009 h) 2010 iy 2011
22.60' 22.60'1 22.60'
22.40° 22.40'{ 22.40
21°N 21°N | 21°N
22.20' 22.20' 22.20'
55551 22.00'1 22.00
21.80' 21.80'¢ ; 21.80'
34.80'°  34.60' 104°W 34.20'°  34.00'°  33.80' 3480 3460' 104°W 34200  3400° 3380 34.80°  34.60' 1Q4°W 34.20'°  34.00°  33.80'
34.40 34.40' 34 a0
i) 2012 k) 2013 1) 2014
Figura 29 Incidencia espacial de florecimientos algales en el lago por periodos anuales para la serie de tiempo

2003-2020 (Cont.).

94



22.60' 22.60" { 22.60' 1
22.40° 22.40' 22.40'A
21°N 21°N | 21°N |
22.20' 22.20" 22.20'
N
55,560 22.00'1 22.00' 1 Q
2180 21.80' { 21.80' { .
34.80°  3460° 104°W 34200  3400°  33.80' 3480°  3460' 104°W 34200 34000 3330’ 34.80°  3460' 1Q4°W 3420° 3400  33.80'
34.40' 34.40' 34.40' g
m) 2015 n) 2016 0) 2017
22.60° 22.60'1 22.60'1 g
22.40° 22.40' 1 22.40'1
21°N 21°N | 21°N |
22.20" 22.20' 22:20"
22.00 22.00" 22.00" 1
21.80° 21.80' 21.80'1
34.80'  3460' 104°W 3420° 3400 33380’ 3480' 3460 1Q4°W 3420' 3400  33.80' 34300 3460° 104°W 34200 34000 3380
34.40' 34.40' 34.40'
p) 2018 q 2019 r) 2020
Figura 29 Incidencia espacial de florecimientos algales en el lago por periodos anuales para la serie de tiempo 2003-2020

(Cont.).

95



Como se observa en la figura 30, los afios 2011, 2008 y 2012 son, en ese orden, los que mayor
nimero de eventos de FA presentaron, estos afios coinciden con periodos nifia del ENSO.
Mientras que los afios 2015, 2016 y 2014, que corresponden a periodos nifio, tienen los menores
registros de eventos clasificados como FA. En la figura 3/ se observa que existe una tendencia
inversa de las anomalias de FA obtenidas en este trabajo con el indice multivariado de El
Nifio/Oscilacion del Sur (MEI) ('https://psl.noaa.gov/enso/mei/data/meiv2.data'). De modo que
anomalias positivas de FA obtenidas en este trabajo (periodo 2003-2020) ocurren durante
periodos frios del ENSO y anomalias negativas de FA en SAMAO ocurren en periodos calidos
de ENSO. En la figura 31 se representan los periodos calidos (barras en color rojo) o frios (barras
en color azul) que sobrepasan el umbral de +0.5°C o -0.5°C e indican la ocurrencia de El Nifio

o La Nina respectivamente, las anomalias de eventos FA se representan con una linea sélida.

Eventos

Figura 30.  Ocurrencia de eventos FAN a escala mensual durante 2003-2020.

La figura 32 indica la correlacion cruzada entre el indice MEI y las anomalias de los eventos

FA. En el gje ‘x’ se indica el desplazamiento de la serie por unidad de tiempo donde se evaluan
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un desfase de -20 a +20 meses. En el eje “y’ muestra la correlacion de las series segun su
desplazamiento. Se observa que la correlacion mas alta es de -0.3740 con un desplazamiento de
5 meses, mientras que la segunda mas alta es de -0.3704 sin ningun desplazamiento. La
correlacion negativa confirma la influencia de eventos interanuales sobre los FA en SAMAO.
La relacion del fenomeno ENSO con la productividad primaria en CAC ha sido documentada
en German et al., (2016), donde distinguen oscilaciones en los FA que atribuyen a El Nifio,
ademas senalan que la tendencia del volumen y cantidad de FA va en aumento lo que difiere de
los resultados encontrados en este trabajo donde, aunque con valores bajos, la tendencia va en
decrecimiento. Esta disminucion en la tendencia puede deberse al desplazamiento de especies
en la comunidad biologica del lago hacia especies mas pequefias no formadoras de natas (scum).
Los estudios de identificacion de especies de fitoplancton en SAMAO indican un cambio en la
comunidad que generan cambios en las propiedades Opticas del lago, por lo que se requiere una

nueva caracterizacion y modelacion.
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Figura 31.  Relacion de anomalias con el indice multivariado de El Nifio/Oscilacion del
Sur.
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Figura 32. Andlisis de correlacion cruzada entre el indice MEI y las anomalias de los
eventos FA.

Discusion

Las reflectividades en las bandas RED y NIR presentaron comportamiento semejante entre
si, con una dispersion alta en las clases de control y baja en las clases de color del agua, donde,
las clases de control tienen valores y dispersion muy altos debido al albedo (Stephens et al.,
2015). Por otro lado, como menciona Moses et al., (2017) hay retos al desarrollar algoritmos
para CAC, pues el agua es una molécula altamente absorbente y contribuye con solo el 20% de
la radiacion total que mide el sensor. En este sentido, y de acuerdo a Shi ef al. (2013) que sefialan
la importancia de identificar elementos en la BD que aporten mayor informacién ttil para

entrenar los algoritmos: los indices clasificatorios propuestos nos permitieron hacer una mejor
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caracterizacion de las clases para entrenamiento al obtener mdas rasgos propios de éstas,

reduciendo asi el error en la prediccion.

Al evaluar los algoritmos clasificadores RF obtuvo los mejores resultados. En estudios como
el de Pal, (2005) y Shaik & Srinivasan, (2019) mencionan particularmente la capacidad de RF
como clasificador. Ananias et al., (2022) integraron RF a una cadena automatizada de deteccion
de FA mediante datos MODIS, en la fase de evaluacion el algoritmo obtuvo un acierto del 95%,
dejando un precedente de la propuesta de este trabajo que es: implementar el algoritmo obtenido

en este trabajo para el monitoreo de cuerpos de agua como SAMAO.

En el analisis temporal observamos un patron estacional donde mayo, abril y marzo son, en
ese orden, los meses con la mayor acumulacion de eventos, lo que coincide con los resultados
encontrados por Cortes-Macias (2018) y Salazar et al., (2021) quiénes en 2015 monitorearon el
florecimiento que tuvo lugar de enero a abril. Los meses con menor incidencia de FA
encontrados van de julio a enero, cuando el lago permanece estratificado (Sosa-Najéra ef al.,
2010). Germéan et al., 2016 encontraron un comportamiento periddico en los FA con picos en
verano y valles en invierno empleando una BD MODIS del periodo 2001-2014, por su parte,
Shi et al., (2019) evaluaron un modelo NIR-RED con datos de entre 2013-2017 de MODIS y

reportaron también ciclos estacionales con picos anuales de FA en julio-agosto.

Encontramos también que los pixeles con mayor incidencia de FA se ubican en la region
sureste del lago. El viento es uno de los principales componentes en la distribucion espacial
superficial de las poblaciones de algas en los cuerpos de agua (Hsiao, 1988). Las caracteristicas
orograficas de SAMAOQO definen un patrén en las fluctuaciones del viento donde, la brisa se

mueve al oeste por la noche, al este por la tarde y su rotacion es en sentido antihorario. Alrededor
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del mediodia, en las horas aproximadas al paso del sensor, Serrano ef al., (2002) encontraron
que se forma un giro anticiclonico en la parte sur del lago lo que puede explicar por qué estos

pixeles han sido los de mayor incidencia de FA detectados.

Al descomponer la serie completa de FA obtuvimos el ciclo estacional, las anomalias y la
tendencia de estos eventos. Se encontrd una tendencia negativa que indica que los florecimientos
en SAMAO propenden a su reduccion. Esto difiere con lo encontrado por Shi ef al., 2016 y
German et al., 2016 en el lago Taihu y el embalse San Roque respectivamente. En el caso de
San Roque, se observd que, en los tltimos 5 afios, la tendencia del volumen y cantidad de FA
fue en aumento. Por su parte, Shi et al., 2016 estudiaron los factores involucrados en incremento
de FA en el lago Taihu, concluyeron que se debe al aumento de temperatura seguido de las
concentraciones de fosforo en el agua. En SAMAO estos factores son de gran importancia
también, sin embargo, esta tendencia en decrecimiento puede deberse al desplazamiento de
especies en la comunidad bioldgica del lago, puesto que entre febrero y marzo del 2021 ocurrid
en el lago un cambio de color a marrén que indica la presencia de especies diferentes en la

superficie del lago.

Al sobreponer las anomalias encontradas en la serie FA obtenida con el indice MEI se
encontrd una aparente relacion del fenomeno ENSO con la biomasa en SAMAO. Resultados
similares han sido documentados en German et al., (2016) donde distinguen oscilaciones en los
FA de San Roque que atribuyen a El Nifio. En México, El Nifio impacta el clima provocando
mayor precipitacion en invierno y escasez de lluvia en verano. Los inviernos con Nifio resultan
mas frios en casi todo el pais, mientras que los veranos son mas secos y calidos. Por su parte,

durante los veranos en donde se presenta la Nifia las lluvias parecen estar por encima de lo
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normal en la mayor parte de México, especialmente en la costa noroeste del Pacifico (Magafia,
et al., 1999). En este trabajo se encontraron anomalias positivas de FA que ocurrieron durante
periodos la Nina del ENSO y anomalias negativas de FA durante periodos el Nifio. Estos
resultados pueden atribuirse al incremento de escorrentia por el aumento de lluvia en la region,

pero es necesario realizar mas estudios que corroboren estos resultados.

Conclusiones

Los productos diarios de MODIS proporcionan series temporales largas con las cuales se
logré extraer la sefial del ciclo anual y la variabilidad interanual (2003-2020) de los FA. Los
productos MOD09GQv006/MYD09GQv006 con resolucion de 250 m por pixel permitieron
realizar estudios historicos de florecimientos algales en cuerpos de agua continentales con

superficies relativamente pequefias (4 km?).

El ciclo anual de los florecimientos algales en el lago-crater de SAMAO presenta su maxima
frecuencia entre mayo y un minimo en octubre, donde la mayor incidencia se observa en la
region noreste del lago. Por su parte, el andlisis interanual de las anomalias en la frecuencia de
florecimientos algales presentd una distribucion temporal inversa a las anomalias del indice
ME]I, lo que indica la influencia del ENSO en la ocurrencia de FA. Se observa una mayor
presencia de FA durante los periodos de La Nifia, mientras que durante los periodos El Nifio hay
un descenso en la ocurrencia media de eventos. La tendencia de largo periodo en la serie
temporal indica que los eventos FA en SAMAO propenden a su reduccion. Esta reduccion
pudiera ser indicativo de cambios en la respuesta de la comunidad que sostiene los

florecimientos algales en el cuerpo de agua.
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Para robustecer estos resultados y corroborar las observaciones de relacién entre ambos
fendmenos es necesario continuar monitoreando las concentraciones de Chl-a en SAMAO, asi

como obtener mediciones de temperatura y precipitacion in-situ.
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