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Resumen

El sector pesquero en Colombia, que aporta el 0.3 % del Producto Interno Bruto (PIB) y genera exportaciones
por USD 45.1 millones (equivalente al 3.3 % del PIB agropecuario), enfrenta desafios significativos debido a la
falta de precision en la medicién de la clorofila-a, un indicador crucial de la salud de los ecosistemas marinos.
El uso de imagenes satelitales, particularmente aquellas obtenidas por el sensor MODIS, es esencial para obtener
datos precisos. Sin embargo, la alta cobertura nubosa, comin en la geografia colombiana, afecta la calidad y
la disponibilidad de estas imagenes durante gran parte del afio, creando lagunas en los datos criticos para la
evaluacion del estado de los ecosistemas marinos. Este trabajo propone un algoritmo de aprendizaje profundo
basado en series temporales para la prediccién de valores perdidos de clorofila-a. La metodologia presentada
supera las limitaciones impuestas por la cobertura nubosa, alcanzando una precisién R2 superior a 0.8 en uno de
los modelos. En este contexto especifico, la implementacién y la evaluacion de diversos modelos de aprendizaje
profundo han demostrado ser alternativas efectivas para proporcionar una evaluacién mas precisa y continua de
las dreas pesqueras. Esto ofrece informacién valiosa para mejorar la gestion y sostenibilidad del sector pesquero
en Colombia al afiadir un componente temporal a la prediccién de valores de clorofila-a. Esto, mediante datos de
hasta tres meses previos a la caracteristica objetivo.

Palabras clave: aprendizaje profundo; clorofila-a; cobertura nubosa; MODIS; prediccién de valores perdidos;
sector pesquero; series temporales.
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Aplicacién de métodos de aprendizaje profundo para la imputacién de niveles de concentracién de clorofila-a en la Costa Pacifica colombiana

MARTINEZ-VARGAS, L. M., MUNOZ-ORDONEZ, J. F. ¥ SOLANO-CORREA, Y. T.

Abstract

The fishing sector in Colombia, which contributes 0.3% of the Gross Domestic Product (GDP) and generates USD
45.1 million in exports (equivalent to 3.3% of the agricultural GDP), faces significant challenges due to the lack of
precision in measuring chlorophyll-a, a crucial indicator of marine ecosystem health. The use of satellite images,
particularly those obtained by the MODIS sensor, is essential for obtaining accurate data. However, the high cloud
cover, which is common in Colombian geography, affects the quality and availability of these images for much
of the year, creating gaps in critical data for assessing the state of marine ecosystems. This work proposes a deep
learning algorithm based on time series for predicting missing chlorophyll-a values. The presented methodology
overcomes the limitations imposed by cloud cover, achieving an R2 accuracy above 0.8 in one of the models. In
this specific context, the implementation and evaluation of various deep learning models have proven to be effective
alternatives in providing a more accurate and continuous assessment of fishing areas. This offers valuable information
to improve the management and sustainability of the fishing sector in Colombia by adding a temporal component to
the prediction of chlorophyll-a values, using data from up to three months prior to the target feature.

Keywords: chlorophyll-a; cloud cover; deep learning; fishing sector; missing value prediction; MODIS; time series.

Resumo

O setor pesqueiro na Colémbia, que contribui com 0,3% do Produto Interno Bruto (PIB) e gera exportagdes de
USD 45,1 milhdes (equivalente a 3,3% do PIB agropecudrio), enfrenta desafios significativos devido a falta de
precisao na medicao da clorofila-a, um indicador crucial da satde dos ecossistemas marinhos. O uso de imagens
de satélite, particularmente aquelas obtidas pelo sensor MODIS, é essencial para a obtencdo de dados precisos.
No entanto, a alta cobertura de nuvens, comum na geografia colombiana, afeta a qualidade e a disponibilidade
dessas imagens durante grande parte do ano, criando lacunas nos dados criticos para a avaliagdo do estado dos
ecossistemas marinhos. Este trabalho propde um algoritmo de aprendizado profundo baseado em séries temporais
para a predicdo de valores ausentes de clorofila-a. A metodologia apresentada supera as limitagdes impostas pela
cobertura de nuvens, atingindo uma precisdo R2 superior a 0,8 em um dos modelos. Nesse contexto especifico, a
implementacao e a avaliagdo de diversos modelos de aprendizado profundo demonstraram ser alternativas eficazes
para proporcionar uma avaliagdo mais precisa e continua das dreas de pesca. Isso oferece informagdes valiosas para
melhorar a gestdo e a sustentabilidade do setor pesqueiro na Colombia, ao adicionar um componente temporal a
predicdo dos valores de clorofila-a, utilizando dados de até trés meses anteriores a caracteristica-alvo.
Palavras-chaves: aprendizado profundo; clorofila-a; cobertura de nuvens; MODIS; predicdo de valores ausentes;
séries temporais; setor pesqueiro.

INTRODUCCION

El sector pesquero tiene un impacto significativo en la economia colombiana, aportando el 0.3 % del
Producto Interno Bruto (PIB) y generando exportaciones valoradas en USD 45.1 millones, lo que representa
el 3.3 % del PIB agropecuario. La vasta extension de las costas de Colombia y la riqueza de sus cuerpos de
agua interiores hacen que la pesca sea una actividad vital para la sostenibilidad de sus comunidades y su
seguridad alimentaria. Sin embargo, la gestion eficiente del sector se enfrenta a varios retos importantes,
especialmente en lo que respecta al monitoreo de la clorofila-a (Chl-a), un indicador esencial de la salud
de los ecosistemas marinos.
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Una accién clave para potenciar la actividad econdmica en regiones pesqueras es la deteccion
de bancos de peces, lo que permite a los pescadores gestionar mejor los recursos y contribuye a la
conservacion del ecosistema marino, evitando asi dafnos ambientales. La teledeteccién satelital ha sido
aplicada con éxito en la segmentacion de bancos de peces, cubriendo amplias areas maritimas (Chuvieco
Salinero, 2002). La concentracion de Chl-a es un indicativo importante de la presencia de peces (Baudena
et al., 2021), y su medicion precisa depende en gran medida de imdagenes satelitales capturadas por
sensores como el MODIS (moderate resolution imaging spectroradiometer) (Salomonson et al., 2006).
Si bien existen métodos alternativos como el muestreo in situ y las boyas equipadas con sensores, estos
presentan limitaciones en cuanto a cobertura espacial y frecuencia de datos. El muestreo manual es
costoso (Papenfus et al., 2020) y se limita a pequefas areas, mientras que los sensores en boyas ofrecen
monitoreo continuo, pero solo en ubicaciones puntuales. En contraste, la teledeteccion satelital permite
obtener datos en tiempo real y a gran escala, lo que es esencial para el monitoreo extensivo, por ejemplo,
de la costa pacifica colombiana. Aunque el sensor MODIS es ampliamente utilizado para medir la Chl-a,
no es la Gnica fuente de datos espectrales; satélites como el Sentinel-2 y el Landsat-8 también proporcionan
informacion relevante (Poddar et al., 2019). Sin embargo, como se discutira mas adelante, la eleccién de
MODIS en este estudio se basé en su alta frecuencia temporal y la disponibilidad de datos desde el afio
2000, lo que permite analisis de series temporales mas extensos. La costa del Pacifico, caracterizada por
una alta incidencia de cobertura nubosa que afecta la dindmica de los ecosistemas (Wilson & Jetz, 2016),
presenta desafios tanto para MODIS como para otros satélites, resaltando la necesidad de emplear técnicas
avanzadas de reconstruccién de datos. Entre ellas, las basadas en aprendizaje profundo son cruciales para
estimar valores perdidos y mejorar la continuidad de los datos.

Estas imagenes satelitales proporcionan series temporales fundamentales para evaluar concentraciones
de Chl-a a lo largo del tiempo. Sin embargo, la densa nubosidad en la region dificulta la recoleccién
de datos precisos durante todo el afio. Este estudio propone una metodologia basada en aprendizaje
profundo (deep learning) y series temporales para predecir valores perdidos de Chl-a en imagenes satelitales
afectadas por la nubosidad.

En los Gltimos anos, numerosos estudios se han centrado en la prediccién de niveles de Chl-a mediante
teledeteccion, empleando diversas técnicas de aprendizaje automdtico. Entre estas destacan métodos
como el algoritmo Random Forest (RF) (Breiman, 2001) y el bagging (G. Wang et al., 2011), los cuales han
demostrado ser efectivos en la construcciéon de modelos de prondstico. Se destaca una aplicacién de RF
(Yajima & Derot, 2018) en la que se recopilaron datos desde 1999 hasta 2010 para prevenir sesgos en el
aprendizaje del modelo. Ademads, se ha explorado el uso de técnicas de aprendizaje profundo, como las
redes neuronales artificiales, en el control de la proliferacién de algas (H. Wang et al., 2015). De igual
manera, se han empleado maquinas de soporte vectorial (SVM) para predecir valores de Chl-a en embalses
(Park et al., 2015), y se ha investigado la combinacion de varios modelos para mejorar la precision del
prondstico (Li et al., 2018). Otro enfoque que ha ganado relevancia es el uso de modelos de memoria a
corto y largo plazo (LSTM). Estos modelos, junto con otras técnicas de aprendizaje automatico, han sido
exitosamente empleados para construir modelos de prediccion de Chl-a (Cho & Park, 2019), al igual que
una variedad de técnicas para generar modelos de aprendizaje automatico que predigan valores de Chl-a
(Shin et al., 2020; Hénninen et al., 2022; Li et al., 2018). Ademas, la integracion de miltiples fuentes de
datos y técnicas en un enfoque combinado ha permitido mejorar significativamente la precision de las
predicciones (Eze et al., 2021).

La implementacion de técnicas de teledeteccion para obtener imagenes detalladas (Abbas et al., 2019)
ha demostrado ser de gran utilidad, especialmente cuando se combinan con modelos de aprendizaje
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profundo (Ma et al., 2019). Esta combinacion es clave para lograr predicciones precisas de valores de
Chl-a, como se evidencia en el trabajo de Silveira Kupssinski et al. (2020), quienes emplearon datos de
diferentes resoluciones espaciales derivados de imdagenes espectrales de Sentinel-2. El uso de modelos
de aprendizaje automatico permite realizar predicciones con distintas ventanas de tiempo. Por ejemplo,
en el estudio de Du et al. (2018) se desarrollé un modelo de redes neuronales entrenado con datos de
concentracion de Chl-a en imagenes de 48 x 27 pixeles. En Dash et al. (2022) se emple6 un modelo de
prediccion basado en RF que utilizaba datos del satélite Sentinel-2 para medir la calidad del agua durante
sequias, prediciendo los niveles de Chl-a. Sin embargo, estos estudios no consideraron la presencia de
nubes en algunas imagenes, lo cual también se observa en investigaciones como las de Yu et al. (2022)
y Nascimento Silva et al. (2018). Por otro lado, Hu et al. (2023) desarrollaron un proyecto enfocado en
la construccion de modelos de redes neuronales para monitorear la concentracion de Chl-a a través de
imagenes de teledeteccion, utilizando las bandas mas relevantes de las imagenes de Sentinel-2. Estos
autores determinaron que el modelo 6ptimo incluia 12 bandas de imagenes de Sentinel-2 como entradas
y una capa oculta con ocho neuronas. Cabe destacar que las imagenes se obtuvieron en condiciones
climaticas despejadas, con minima nubosidad y sin presencia de hielo, lo que mejoré significativamente
la calidad de los datos y las predicciones del modelo, excluyendo ciertos rangos temporales afectados por
la nubosidad.

En lo que respecta a modelos de aprendizaje profundo, Chen et al. (2024) presentaron un nuevo método
llamado Fourier transform convolutional long short-term memory (FTC-LSTM), disefado para estimar de
manera mas precisa la concentracién de Chl-a en los ecosistemas marinos utilizando imagenes satelitales.
El modelo FTC-LSTM combina técnicas de transformacion de Fourier y redes neuronales recurrentes para
superar estos desafios y obtener estimaciones mas precisas de Chl-a, incluso en dreas con alta cobertura
de nubes. Adicionalmente, desarrollaron un método hibrido para predecir a largo plazo la concentracién
de Chl-a en lagos, utilizando técnicas como la descomposicion de series temporales (STL), el andlisis de
coherencia de ondiculas y las redes neuronales profundas (CNN-BiLSTM). La descomposicion STL separa
las tendencias a largo plazo de los componentes estacionales y residuales, mientras que la coherencia
de ondiculas identifica relaciones entre la Chl-a y factores ambientales, permitiendo a la CNN-BiLSTM
capturar patrones complejos para obtener predicciones mas precisas.

En comparacién con otras regiones donde se ha estudiado la Chl-a mediante teledeteccion, como el
Mar Mediterraneo o el Golfo de México, la Costa Pacifica colombiana presenta desafios adicionales debido
a su clima tropical, caracterizado por una alta incidencia de nubosidad y fenémenos como El Nifio y La
Nina (Essien et al., 2022). Estas condiciones limitan la disponibilidad de imagenes satelitales continuas, lo
que hace necesario el uso de técnicas avanzadas para estimar los valores faltantes de Chl-a. En regiones
templadas como el Mar Baltico (Stramska & Jakacki, 2024), donde la nubosidad es menos frecuente, se
ha demostrado que es mas facil obtener series temporales parciales, lo que subraya la dificultad intrinseca
del area de estudio mencionada. Esto resalta la necesidad de realizar un estudio temporal para el periodo
2000-2023 de imagenes satelitales MODIS mediante el uso de modelos de aprendizaje profundo, con
el fin de recuperar valores perdidos a causa de coberturas nubosas en el Océano Pacifico colombiano.
El analisis de series temporales de Chl-a es crucial debido a la alta variabilidad de este parametro a
lo largo del tiempo, que estd influenciada por factores ambientales como la luz, la temperatura y los
nutrientes. Identificar y comprender estos patrones es fundamental para la gestion sostenible de los recursos
pesqueros y la conservacion de los ecosistemas marinos. Los cambios en la biomasa fitoplancténica,
reflejados en la concentracién de Chl-a, impactan directamente en la cadena alimentaria y, por ende, en
la abundancia de especies como los peces. Ademads, la capacidad de predecir estos eventos ofrece a los
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gestores marinos la posibilidad de implementar estrategias proactivas para mitigar impactos negativos y
asegurar la sostenibilidad a largo plazo.

La implementacion de esta metodologia supera las limitaciones impuestas por la cobertura nubosa
y proporciona una herramienta robusta para la evaluacion continua y precisa de las dreas pesqueras
en Colombia. Los resultados obtenidos a partir de este modelo son cruciales para una mejor gestién y
planificacién del sector pesquero, alineandose con las necesidades de sostenibilidad y desarrollo del pais.

METODOLOGIA
Area de interés

El area de estudio (Figura 1) seleccionada para esta investigacion es la Costa Pacifica colombiana, que
abarca aproximadamente 1300 km de litoral. Esta region es de gran importancia ecolégica y econémica,
y alberga diversas poblaciones que dependen de los recursos marinos. Segtn el informe del Instituto de
Investigaciones Marinas y Costeras (INVEMAR) sobre el estado de los ambientes y recursos marinos, la
planificacién maritima es esencial para la gestién sostenible de estas areas, asi como la vigilancia de las
actividades humanas que podrian impactar negativamente en los ecosistemas locales. Dada su ubicacién
en la zona tropical (cerca del ecuador) la Costa Pacifica colombiana esta sujeta a la convergencia de
diferentes corrientes de aire, lo que genera una alta frecuencia de nubosidad a lo largo del afio. Ademas,
las extensas dreas selvaticas que se encuentran a lo largo de la costa contribuyen a esta constante presencia
de nubes (Essien et al., 2022). Esta caracteristica geografica presenta un desafio significativo para la
obtencion de imagenes satelitales libres de nubes, lo cual es crucial para una medicién precisa de Chl-a.
La nubosidad acttia como un obstaculo que limita la captura de datos continuos y confiables, por lo que la
prediccién de valores de Chl-a mediante modelos de aprendizaje profundo es esencial para superar estas
limitaciones y mejorar la gestion de los recursos marinos en la region.
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Figura 1. Area de interés — Costa Pacifica colombiana
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Metodologia para el prondstico temporal de valores de Chl-a

En este estudio se desarrolla un enfoque basado en aprendizaje profundo para la prediccion de valores
perdidos de Chl-a en la Costa Pacifica colombiana. La metodologia propuesta (Figura 2) consta de
varios pasos clave para asegurar la calidad y la precision de los resultados obtenidos por el algoritmo
de prediccion. El primer paso consiste en la adquisicion de imagenes satelitales del sensor MODIS, las
cuales proporcionan datos criticos sobre la concentracién de Chl-a en las dreas de interés. Debido a la alta
presencia de nubosidad en la region, es comdn que estas imagenes contengan zonas con datos faltantes.
El siguiente paso implica el preprocesamiento de las imdgenes, que incluye correccién radiométrica y
geométrica para mejorar la calidad y la consistencia de la informacién, asi como la aplicacion de técnicas
de corregistro, lo que implica, por ejemplo, usar mosaicos que contengan informacion relacionada con
el tamafo y las coordenadas que deben tener las imagenes en comdn. Esto, en aras de que cada pixel de
una imagen corresponda con los de las demas, lo que permite comparaciones precisas (Barazzetti et al.,
2014). Posteriormente, las imagenes satelitales se segmentan en pixeles y se preparan los conjuntos de
datos necesarios para entrenar los modelos de aprendizaje profundo. Estos modelos estan disefiados para
trabajar con diferentes ventanas temporales, con el objetivo de estimar los valores faltantes de Chl-a en los
pixeles de las imagenes. Para ello, se utilizan datos de los pixeles correspondientes en imagenes anteriores
(de hasta tres meses previos), lo que permite predecir los valores actuales de Chl-a de manera precisa,
pixel a pixel. Finalmente, el algoritmo genera nuevas imdgenes, en las cuales se han imputado los valores
faltantes, superando asi las limitaciones de la nubosidad y proporcionando datos mds completos vy tiles
para la gestion de los recursos marinos.
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Figura 2. Metodologia propuesta para el prondstico de valores de clorofila
Algoritmo para el pronédstico temporal de valores de Chl-a

Para abordar el desafio de estimar valores faltantes de Chl-a en imagenes satelitales, se desarroll6 un
framework compuesto por seis modulos especializados. Este enfoque modular permite la subdivision
de tareas especificas, resultando en un cédigo mantenible, escalable y adaptado a las necesidades del
analisis temporal. Cada médulo del framework tiene funciones concretas, a saber:
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*  MODIS Image Loader. Este médulo carga las imagenes MODIS originales, que son luego corregidas y
alineadas para asegurar la coherencia temporal y espacial. BuilderDataset. Tras alinear las imagenes,
este modulo crea y guarda los conjuntos de datos necesarios para el entrenamiento de los modelos de
prediccion.

e NETCDFModule. Aqui, las imdgenes y los conjuntos de datos procesados se guardan en formato
NetCDF, facilitando el acceso y el manejo eficiente de grandes volimenes de datos.

e Trainer. Este médulo se dedica al entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo mediante los
datasets preparados. Estos modelos son entrenados para predecir valores de Chl-a, utilizando datos de
varios meses previos.

e Predictor. Una vez entrenados, los modelos son implementados en este médulo, que también maneja
el procesamiento de las imagenes y la aplicacion de mdscaras de nubes para generar las predicciones
finales.

e Tester. Este médulo final integra los modelos entrenados con las imagenes temporales para realizar
predicciones precisas de Chl-a en la region de estudio. La estructura y flujo de trabajo de estos médulos
se ilustra en la Figura 3, que proporciona una vision clara de la interaccién de los componentes con
el fin producir resultados confiables y valiosos para la gestion y conservacion de los recursos marinos.
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Figura 3. Diagrama del framework para el pronéstico de valores de Chl-a

El framework desarrollado para la prediccion temporal de valores de Chl-a en imdgenes MODIS se
compone de seis médulos principales, cada uno disefado para realizar tareas especificas que, en conjunto,
permiten una estimacion precisa y confiable. El primer médulo, MODIS Image Loader, se encarga de la
carga inicial de las imagenes MODIS. Estas imagenes, cruciales para el analisis, son sometidas a un proceso
de correccion y alineacion espacial (coregistering), asegurando la coherencia temporal y espacial necesaria
para el analisis posterior. A continuacién, el médulo BuilderDataset toma las imagenes corregidas y las
procesa para crear los conjuntos de datos requeridos para entrenar los modelos de prediccién. Dentro
de este médulo, primero se cargan las imagenes mediante la funcién loadlmages, y luego se organizan
y preparan en un formato adecuado por la funcién builder, lo que facilita el proceso de entrenamiento.
Finalmente, el médulo guarda estos conjuntos de datos procesados utilizando SaveDataset, asegurando
que estén listos para ser utilizados en las etapas de entrenamiento de modelos.
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El NETCDFModule tiene un papel fundamental en el manejo de los datos, pues se encarga de
guardar tanto los conjuntos de datos como las imagenes procesadas en formato NetCDF. Este formato
es particularmente Gtil por su eficiencia en el manejo de grandes voldmenes de datos, lo que facilita su
acceso y procesamiento en etapas posteriores del flujo de trabajo. El médulo Trainer es donde se lleva a
cabo el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo. Este médulo utiliza los conjuntos de datos
generados previamente y los carga mediante LoadDatasets. Posteriormente, con la funcion DeepModels
se entrenan los modelos que seran utilizados para predecir los valores de Chl-a. Estos modelos profundos
estan disefiados para aprovechar la informacién temporal, utilizando datos de varios meses anteriores para
realizar predicciones mas precisas.

Una vez entrenados los modelos, el médulo Tester los integra con las imagenes temporales, en aras de
facilitar la prediccién en nuevas imagenes MODIS. Este proceso comienza con la carga de los modelos
temporales entrenados a través de load TempModels, asi como de las imagenes MODIS alineadas mediante
load SetMODIS. Con todo preparado, se realiza la prediccién de los valores de Chl-a utilizando Predict
MODIS Image, generando una estimacién basada en el historial temporal de las imagenes.

Para la creacion de los conjuntos de datos, primero se procesaron las imagenes satelitales de Chl-a junto
con sus respectivas mascaras de nubes. Las imagenes fueron alineadas y corregidas para asegurar que los
pixeles correspondieran a la misma ubicacién geografica a lo largo del tiempo. Luego, se recorrieron todos
los pixeles de las imagenes, verificando la validez de los datos a lo largo de un periodo de nueve meses.
El proceso consistio en revisar los pixeles correspondientes a cada mes, comenzando desde septiembre
y retrocediendo hasta enero. Si se encontraban valores validos en todos los meses, se guardaban los
datos en el conjunto correspondiente. Este procedimiento permitié generar varios datasets, cada uno
correspondiente a diferentes periodos de tiempo. Por ejemplo, un conjunto de datos podria incluir los
valores de Chl-a para un mes especifico, mientras que otros podrian incluir hasta tres meses consecutivos.
A continuacion, se presenta la Ecuacion (1), que crea los conjuntos de datos:

Sean:

e /m el valor del pixel en la posicién (i,j) de la imagen de Chl-a correspondiente al mes m
* Mm la mascara de nubes en la posicién (i,j) de la imagen correspondiente al mes m
e mun indice que va de 0 a 8, donde O representa el mes de enero, 1 febrero, y asi sucesivamente hasta

8, que representa septiembre

e V(ijk) el conjunto de valores de Chl-a validos para la posicion (i,j) acumulados en k meses

V(z',j,k):{lmkfl,lmkiz,. Wi, } 0
Donde:
k=max{(nM,, =1,Yne{0,1,....k=1})} vk =2 2)

Los conjuntos de datos Dk se definen en la Ecuacién (3) como.

Sean:

o Dk el conjunto de posiciones (i,j) donde existen k meses consecutivos con valores vélidos de Chl-a

s V(ijk) el conjunto de valores de Chl-a acumulados para la posicion (i,j) en los k meses previos, tal
como se define en la Ecuacién (1)

Dk={(i./) IV (1. .4} ®
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Para cada posicion (i,j) en las imagenes, se acumulan los valores de Chl-a de los meses anteriores,
siempre que la mdscara de nubes permita valores validos. Por ejemplo, si se tienen datos vélidos para los
meses de junio, julio y agosto, los respectivos valores se toman como la entrada del modelo. No se suman,
sino que se tratan como caracteristicas temporales adicionales que permiten realizar una prediccion mas
precisa del valor en el mes objetivo (e.g., septiembre). Esto permite que el modelo analice como varian
los valores de Chl-a a lo largo del tiempo sin sobreestimar el valor actual. Si se encuentran al menos dos
meses consecutivos con datos validos, los valores se guardan en el conjunto de datos correspondiente Dk
, donde k indica el nimero de meses consecutivos con datos validos. Los conjuntos de datos finales son
la unién de todos los valores V(i,j k) obtenidos para cada k en todas las posiciones (i,j) de las imagenes.

Una vez generados los conjuntos de datos, se procedié al entrenamiento de modelos de aprendizaje
profundo. Para el conjunto de datos mas pequefio, correspondiente a tres meses consecutivos, se
desarroll6 y entrené un modelo de red neuronal profunda. Para los otros dos conjuntos de datos, se
implementé un proceso de bisqueda de hiperparametros. En lugar de utilizar una tnica configuracion
de modelo, se probaron miltiples combinaciones de parametros clave como el nimero de neuronas
en cada capa, la tasa de aprendizaje y la tasa de dropout. Este enfoque permitié identificar la mejor
configuracion para cada conjunto de datos. El proceso incluyé la creacién de modelos con capas similares
a las descritas anteriormente, pero con variaciones en el nimero de neuronas y la tasa de dropout segtin
los hiperparametros especificos. Cada modelo fue entrenado y evaluado, y los resultados se compararon
para seleccionar la mejor configuracion.

Después de obtenerlos, los modelos se guardaron en formato pth, en aras de usarlos para predecir una
nueva imagen de forma temporal. Esto se hace de la siguiente manera: se toman como entrada los valores
de Chl-a de los tres meses anteriores y se produce una prediccion para cada pixel en la imagen. La funcién
matematica presentada a continuacién describe un ejemplo con agosto como mes objetivo, considerando
los tres meses inmediatamente anteriores (i.e., julio, junio y mayo). La Ecuacion (4) expresa el proceso:

Sean:

e P(ij) el valor de Chl-a predicho en la posicion (i,j) para el mes de agosto
e Ttarget(i,j) el valor de Chl-a observado en la posicién (i,j) para el mes de agosto (puede ser 0.0 si el
pixel estd nublado)
e Tjuly(i,j) el valor de Chl-a en la posicion (i) para el mes de julio
* Tjune(ij) el valor de Chl-a en la posicién (i,j) para el mes de junio
e Tmay(i,) el valor de Chl-a en la posicion (i) para el mes de mayo
e Mk el modelo de prediccién entrenado con k caracteristicas:
s M3: modelo con tres entradas (mayo, junio y julio)
s M2: modelo con dos entradas (junio y julio)
s M1: Modelo con 1 entrada (solo julio).

Ter (i3 7) 80Ty, (i,7) # 0,0,

target target

M (T, (17):T e (02 7) T (i) 8T, (i) £ 0.0,T,,, (i, /) # 0.0,T,,, (i, /) # 0.0,

P(i,j)= M (Ty (i) Ty (i ) $i T (i ) # 0.0, T, (i, /) # 0.0,T,,, (i, /) # 0.0 (4)
M\(T,,, (i, j)siT,, (i,j)#0.0,T,,, (i, j) #0.0,T,, (i, j) # 0.0

0.0 en cualquier caso
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Se pueden dar varios casos, e.g., que el pixel si tenga informacién. Si los valores de los tres meses
anteriores son diferentes de 0.0, se aplica el modelo de tres entradas para predecir el pixel de agosto.
Ocurre lo mismo si solo hay informacién en julio y junio y, si ninglin mes tiene valores validos, el resultado
es 0.0. La Figura 4 presenta un ejemplo de la conformacién temporal de una imagen con informacién de
tres meses anteriores.

[—Pixel Valu

Pixel Valu

New Pixel-
May MODIS S5 —
Image

Target Image
August

June MODIS || & = s
Image

July MODIS
Image

Figura 4. Representacion de la conformacion de una imagen a predecir de forma temporal

RESULTADOS

Los resultados obtenidos a partir de la metodologia implementada en este estudio revelan una serie de
hallazgos significativos en la predicciéon de valores de Chl-a. El proceso comenzé con la recopilaciéon de
imagenes satelitales MODIS para el periodo 2000-2023, por lo cual se obtuvieron 250 imdagenes. Para
cada mes dentro de este periodo, se seleccion6 el primer dia como referencia, i.e., el primer dia habil de
cada mes, con una resolucion temporal de un mes. Cada imagen fue alineada espacialmente con el drea
de interés seleccionada, obteniendo una total de 519 593 pixeles en todas las imagenes. Estas imagenes
fueron organizadas en grupos anuales que abarcaron periodos de nueve meses consecutivos. Para cada
ano, se formaron cuatro grupos de nueve imagenes, las cuales fueron corregistradas y procesadas para la
generacién de conjuntos de datos.

Una vez obtenidos los conjuntos de datos anuales, se procedi6 a fusionar los grupos de datos que
compartian el mismo ndmero de caracteristicas temporales. Esto dio lugar a tres conjuntos de datos
principales, cada uno correspondiente a un intervalo temporal distinto: el primero incluia valores de Chl-a
validos para un solo mes, el segundo abarcaba dos meses consecutivos y el tercero cubria tres meses
consecutivos. En este contexto, los registros se refieren a observaciones validas de Chl-a en los pixeles de
las imagenes satelitales. El conjunto de datos para un mes contenia 287 554 registros, lo que representa
los pixeles con datos validos en ese periodo. Para el conjunto de dos meses consecutivos, se obtuvieron
27 400 registros, mientras que el conjunto de tres meses consecutivos incluy6 496 registros. Esto refleja
una disminucién en el nimero de observaciones validas debido a la acumulacién de imagenes afectadas
por nubosidad.

Con los conjuntos de datos generados, se procedi6 a la etapa de entrenamiento de los modelos de
aprendizaje profundo. Para el conjunto de datos mas pequeio, correspondiente a tres meses consecutivos,
se desarroll6 un modelo de red neuronal profunda. Este modelo consistia en mdltiples capas con un
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nuimero decreciente de neuronas, comenzando con 512 neuronas en la primera capa y reduciéndose hasta
32 neuronas en la dltima capa antes de la salida. En cada capa se utiliz6 una funcién de activacién Leaky
RelLU, y se aplico la técnica de regularizacién de dropout con una tasa de 0.3 para prevenir el sobreajuste
del modelo. El modelo fue entrenado durante 65 épocas, logrando un coeficiente de determinacion (R?)
de 0.9138 y un error cuadratico medio de la raiz (RMSE) de 0.1111, lo cual indica un ajuste altamente
preciso para este conjunto de datos. Para los conjuntos de datos restantes, correspondientes a uno y dos
meses consecutivos, se llevd a cabo un proceso de bisqueda de hiperparametros, en aras de optimizar
el rendimiento de los modelos. En lugar de utilizar una dnica configuracién, se probaron mdltiples
combinaciones de parametros, incluyendo el nimero de neuronas por capa, la tasa de aprendizaje y
la tasa de dropout. Esta estrategia permitié identificar las mejores configuraciones para cada conjunto
de datos. El modelo optimizado para el conjunto de datos de dos meses consecutivos alcanzé un R2 de
0.7967 y un RMSE de 0.3872, mientras que el modelo correspondiente a un mes consecutivo obtuvo un
R2de 0.7017 y un RMSE de 0.3104.

Una vez entrenados los modelos de aprendizaje profundo, se procedié a probar su rendimiento
utilizando el médulo Tester. Este médulo fue disefiado para evaluar la precision de los modelos entrenados
al aplicarlos a nuevas imagenes satelitales y verificar la calidad de las predicciones generadas. El cédigo del
presente trabajo, en el cual se desarrollan todos los mddulos, se puede encontrar en la lista de referencias
(Luis-Xmart/Framework, s.f.). Para el procesamiento de los datos de concentracién de Chl-a, fue necesario
normalizar los valores en un rango de 0 a 1, con el fin de facilitar el entrenamiento de los modelos de
aprendizaje profundo y evitar que los valores mas altos afectaran el desempefio del modelo. Ademas, se
aplicaron técnicas de regularizacion L2, en aras de prevenir el sobreajuste y mejorar la capacidad del
modelo para generalizar en nuevos datos.

Arquitectura de los modelos

Para la prueba, se cargaron dos arquitecturas diferentes de redes neuronales profundas, adaptadas segin
la cantidad de caracteristicas temporales disponibles:

e DeepNN3. Este modelo fue disenado para manejar tres caracteristicas, lo que implica que tiene
en cuenta los valores de Chl-a para los tres meses anteriores a la fecha objetivo. Esta arquitectura
es mas compleja, con cinco capas completamente conectadas, comenzando con 512 neuronas y
reduciéndose progresivamente hasta 32 en la Gltima capa antes de la salida. Este modelo es el mas
robusto y deberia proporcionar las predicciones mas precisas, pues se basa en la mayor cantidad de
informacién temporal disponible.

e DeepNN12. Esta arquitectura fue utilizada para los conjuntos de datos con una o dos caracteristicas
temporales, es decir, cuando solo se dispone de los valores de Chl-a para uno o dos meses anteriores.
Este modelo es mas simple, con tres capas totalmente conectadas que van desde 512 neuronas en la
primera capa hasta 128 en la ultima capa antes de la salida.

Las imagenes de prueba correspondientes a los meses de mayo a agosto fueron cargadas en el médulo
Tester, donde se aplicaron los modelos entrenados. El resultado fue una nueva imagen que contenia los
valores de Chl-a estimados por los modelos para el area de interés. En este punto se compararon las
imagenes originales y las generadas por los modelos. Esta comparacién se cuantific6 mediante el calculo
de la media y la desviacién estandar entre los valores de las dos imdgenes.
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Media de diferencias

La media entre las imdgenes originales y predichas fue de 0.0315. Este valor representa el promedio de las
diferencias entre los valores de Chl-a en cada pixel de las dos imagenes. Una media cercana a 0 indicaria
que, en promedio, las predicciones estin muy cerca de los valores reales. En este caso, la media de 0.0315
sugiere que, en promedio, las predicciones difieren ligeramente de los valores observados, lo cual es un
buen indicador de precisién en las predicciones del modelo.

Desviacion estandar de diferencias

La desviacion estandar fue de 0.1580. Este valor mide la dispersion de las diferencias entre las imagenes
originales y predichas. Una desviacién estandar baja indicaria que dichas diferencias son consistentemente
pequenas en todos los pixeles, lo que significa que el modelo predice con precision y de manera uniforme.
Una desviacién estandar de 0.1580 indica que, aunque las predicciones son en promedio cercanas a los
valores reales (como lo sugiere la media), hay cierta variabilidad en la precision del modelo para diferentes
pixeles. Los resultados sugieren que los modelos entrenados, especialmente el DeepNN3, ofrecen una
prediccién razonablemente precisa de los valores de Chl-a, considerando la baja media de las diferencias.
La desviacion estandar moderada indica que, aunque en general las predicciones son acertadas, existe
alguna variabilidad en la precision a lo largo de la imagen. Esto podria estar relacionado con la naturaleza
heterogénea de las condiciones ambientales de la region estudiada, o bien con limitaciones inherentes al
modelo, dada la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento. La Figura 5 compara una imagen
original del primero de agosto del 2020 con su respectiva prediccion.
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Figura 5. (a) Imagen original del mes de agosto de 2020, (b) resultado de predecir los valores de Chl-a con la
metodologia propuesta
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CONCLUSIONES

Los modelos de aprendizaje profundo desarrollados en este estudio demostraron una alta precisién
en la prediccién de los valores de Chl-a. Particularmente, el modelo DeepNN3, entrenado con
datos correspondientes a tres meses consecutivos, mostré un excelente rendimiento, con un R? de
0.9138 y un RMSE de 11% mg/m?®. Estos resultados reflejan la capacidad del modelo para capturar la
variabilidad presente de los datos con gran exactitud, lo que sugiere que, cuando se dispone de una
mayor cantidad de informacién temporal, el modelo puede generar predicciones mas precisas. Esta
investigacion demostré que la inclusion de datos temporales adicionales mejora significativamente
la capacidad predictiva de los modelos de aprendizaje profundo. El DeepNN3 superé en precisién a
los modelos que utilizaron solo uno o dos meses de datos (DeepNN12). Esto subraya la importancia
de incorporar una mayor cantidad de caracteristicas temporales en los estudios de teledeteccion para
mejorar la exactitud de las predicciones y capturar con mayor fidelidad las dindamicas ambientales de
la region estudiada. La media de las diferencias entre las imagenes originales y las generadas por los
modelos (0.0315) sugiere que las predicciones son, en general, bastante precisas. Este resultado es
alentador, pues demuestra que los modelos desarrollados pueden aplicarse en escenarios donde los
datos observacionales de Chl-a sean limitados o incompletos. La capacidad de generar predicciones
precisas con datos parciales resalta el potencial de estos modelos para su uso en el monitoreo y la
gestion ambientales, especialmente en areas con limitaciones de acceso a datos observacionales
completos. En el futuro, los estudios podrian enfocarse en desarrollar modelos mas robustos que
capturen con mayor exactitud las condiciones heterogéneas de la Costa Pacifica colombiana,
reduciendo asi la variabilidad y mejorando la fiabilidad de las predicciones en diferentes contextos
ambientales.
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