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Resumen. En este trabajo se propone el uso de metodologias estadisticas basa-
das en la clasificaciéon no supervisada para la identificacion automatica de tipos
de fondos marinos en zonas costeras. Para ello se parte de datos acusticos obte-
nidos mediante una ecosonda de haz simple (a 200kHz) acoplada a un barco de
pequefias dimensiones. Cada una de las curvas acUsticas resultantes ha sido
preprocesada mediante la aplicacion de correcciones de tiempo (alargamiento
del eco con la profundidad), potencia (atenuacion de la onda con la distancia) y
longitud de ping (deformacion del eco debido a ésta), con el objeto de eliminar
su dependencia con respecto a la profundidad. Los datos experimentales han si-
do obtenidos en un ambiente controlado en la region de Cabo de Palos (Murcia,
Espafia), estudiandose tres tipos diferentes de fondo: arenoso, arenoso con ve-
getacion y roca. Las técnicas estadisticas adaptadas y aplicadas a este caso par-
ticular pertenecen a la clasificacion clister a partir de series de tiempo. De he-
cho, teniendo en cuenta que en los problemas de identificacion reales no se co-
nocen de antemano las clases de fondo existentes, se ha abordado el problema
de identificacion mediante una perspectiva de clasificacion no supervisada ba-
sado en el célculo previo de matrices de disimilitudes y la aplicacion de méto-
dos de clasificacion clister jerarquicos. Los resultados obtenidos, identificando-
se correctamente el 93% del total de fondos, sin apenas confusion entre sus cla-
ses, apoyan el uso de técnicas de clasificacién automatica en este ambito para la
correcta caracterizacion de los fondos marinos y su aprovechamiento.

Palabras claves: Fondo marino, Sénar, Clasificacion clUster, Series de tiempo.

1 Introduccion

Cuando se requiere estudiar el fondo marino, la columna de agua representa la prime-
ra y dificilmente franqueable barrera. EI simple hecho de su presencia limita drasti-



camente el uso de las dos principales metodologias utilizadas en el medio terrestre: i)
métodos directos de toma de datos, en este caso a través de buceo, restringidos por
razones de seguridad, o del uso de dragas, limitadas por la necesidad de infraestructu-
ra e inversion de tiempo para la toma de datos, e ii) imagenes de satélite, limitadas a
areas muy someras donde la atenuacion de la sefial electromagnética en el agua toda-
via permite la obtencion de datos [1]. Teniendo en cuenta las restricciones de las téc-
nicas anteriormente mencionadas, la acUstica submarina representa la mejor alternati-
va metodoldgica para el estudio del fondo marino [2]. La sefial acustica es una onda
longitudinal que, en un medio denso como el agua, se transmite a elevadas velocida-
des (alrededor de los 1500 m/s) y grandes distancias antes de ser atenuada por debajo
del ruido ambiente. En consecuencia, su uso y estudio permite trabajar a grandes pro-
fundidades. En las ecosondas cientificas, esta sefial, generada mediante un transduc-
tor, se propaga hacia el fondo en forma de onda esférica. Al llegar al fondo, la sefal
acustica lo insonifica con su frente de onda, primero verticalmente e, inmediatamente
después, oblicuamente, debido a la esfericidad del frente de onda. Parte de esta ener-
gia acustica es reflejada por la capa mas superficial y otra parte penetra levemente en
el fondo (en funcién de la frecuencia e intensidad de la onda), para ser reflejada a su
vez por las capas inmediatamente méas profundas [3].

Dado que se conocen o se pueden modelar las caracteristicas de la onda inicial, la
geometria de la propagacion de la onda (tanto en su avance por la columna de agua
como en su insonificacion de la superficie del fondo) y la atenuacidn a lo largo de la
columna de agua, la adquisicién de los datos acusticos reflejados en el fondo nos
permite inferir caracteristicas del mismo. En esta linea, se han desarrollado trabajos
de clasificacién de hébitats [4], cartografia de vegetacién submarina [5], estudios de
geomorfologia submarina [6], cartografia de comunidades bentdnicas [7], entre otros.

Esquematicamente la onda acustica es generada en el transductor, viaja hacia el
fondo donde es reflejada y asciende hacia la superficie, una vez alli sufre una nueva
reflexion en la interfaz agua-aire que le hace volver a propagarse hacia el fondo, don-
de de nuevo sufre reflexién y asciende. Desde el momento en el que el transductor
emite la onda, este comienza a adquirir informacion de la onda reflejada. Durante el
avance de la onda a través de la columna de agua, la energia acustica reflejada es muy
baja, debido a cambios en las caracteristicas del medio, o a algin elemento (como
peces) encontrado en la trayectoria. Cuando llega al fondo se produce una fuerte re-
flexion debida a la gran diferencia de impedancias acusticas entre el agua y el sedi-
mento o la roca del fondo. Este proceso se repite con el segundo rebote. De este mo-
do, el transductor recoge la intensidad acustica que recibe a lo largo del tiempo en
forma de un ruido de fondo, de un nivel de intensidad muy bajo, hasta que recibe el
primer eco, procedente del primer rebote del ping. Este eco comienza con un maximo
correspondiente a la reflexion de la parte de la onda que se propaga verticalmente
seguido de una "cola" que se debe a la retrodispersion oblicua de la onda esférica; la
forma de esta cola depende del tipo de fondo en el que se refleje, y puede presentar
diferentes maximos debidos a la interferencia de la onda, a la penetracion en el fondo,
etc. A ese primer eco le sigue otro segundo eco procedente de la segunda reflexion,
con una forma similar aunque atenuada y suavizada tras los dos rebotes previos en el
fondo y la superficie del agua.



Debido a la elevada velocidad de avance de la onda acustica en el agua la tasa de
adquisicién de datos con ecosondas es muy elevada. Por ejemplo, trabajando en aguas
someras, a 50 m de profundidad, con pulsos de longitud media (1,024ps) y adquirien-
do tanto el primer como el segundo rebote de la sonda en el fondo, las ecosondas
cientificas permiten la adquisicion de unos 450 pings por segundo (aunque lo habitual
son unos 10 pings por segundo). Esta elevada tasa de muestreo tiene como resultado
bases de datos ingentes que requieren de la aplicacion de analisis estadisticos para la
extraccion de informacion relevante.

Al comienzo de la aplicacion de métodos acusticos para el estudio de los fondos
marinos en la década de 1980 [8], se utilizaba el total de energia integrada dentro de
cada una de estas curvas (primer y segundo eco) para realizar una clasificacion no
supervisada de cada uno de los puntos muestreados [9]. Con esta aproximacién meto-
dolégica se obtuvieron buenos resultados [10], si bien al tener tanto nivel de simplifi-
cacion (toda la curva caracterizada por dos Unicas variables) limita la clasificacion
obtenida. Con el objetivo de capturar mas informacién presente en las curvas acusti-
cas surgieron posteriormente aproximaciones multivariantes que extraian variables
(features) en base a diferentes tipos de analisis de la sefial: analisis de Fourier, analisis
fractal, integracion energética, distribucioén de potencia a lo largo del eco , etc. Esta
metodologia sigue siendo a dia de hoy la aproximacion principal para el estudio acus-
tico de fondo, bien a través de software comercial [11], bien con aplicaciones libres
[12]. A pesar de que estas aproximaciones amplian drasticamente el nimero de varia-
bles desde el enfoque inicial (de 2 en RoxAnn, hasta a 166 QTC), al someter la sefial
a un proceso de caracterizacion mediante variables, no siempre totalmente indepen-
dientes (funcional o estadisticamente), siempre se esta desechando una parte de la
informacion relativa a la forma de la curva del eco que podria responder a caracteris-
ticas relevantes del fondo. Por Gltimo, muy recientemente se han propuesto alternati-
vas de clasificacion, tanto supervisada como no supervisada, usando técnicas de Ané-
lisis de Datos Funcionales (FDA) vy clasificacion cllster de series de tiempo [13],
linea de investigacion sigue el presente trabajo. Este tipo de alternativas de clasifica-
cién estadistica tienen la ventaja de automatizar el proceso de identificacion de fondos
y de minimizar la necesidad de conocimiento previo acerca del problema fisico, in-
crementando la rapidez de la respuesta sin necesidad de personal entrenado.

2 Obtencion de datos

Mediante una ecosonda de haz simple (EA400P Simrad) acoplada a un bote de 5m, se
han obtenido curvas acusticas correspondientes a una frecuencia de 200kHz en un
area controlada de Cabo de Palos (Murcia, Espafia), a fecha del 19 de julio de 2014.
Estas curvas se corresponden con tres clases diferentes de fondos atendiendo al sus-
trato: fondo arenoso (SP1), fondo arenoso con escasa vegetacion (SP2) y fondo roco-
so (SP3). Para eliminar el efecto de la profundidad, se ha procedido a aplicar correc-
ciones de tiempo (alargamiento del eco con la profundidad), potencia (atenuacion de
la onda con la distancia) y longitud de ping (deformacion del eco debido a ésta), esta
Ultima a través de la convolucion mediante una funcién tipo nicleo que compensa la



relacion entre el pulso-longitud y la profundidad [7]. Todas las transformaciones ante-
riormente descritas han sido aplicadas mediante el software ECOSONS [12]. Como
resultado, por cada ping se obtiene una curva de intensidad acustica en funcion del
tiempo, compuesta por dos ecos o picos, el primero mas relacionado con la rugosidad
del fondo, mientras que el segundo con su dureza [9]. Finalmente se han obtenido
1383 curvas acusticas, una por cada ping, con valores de intensidad acUstica integra-
dos en 710 tiempos diferentes. Por un lado, se recogen los valores de la variable Z o
verdaderas clases de fondo marino, mientras que por otro se obtienen los valores de
intensidad sonora medidos en decibelios (dB). Estos valores en funcion del tiempo
forman las series de tiempo que se utilizan para estimar los distintos tipos de fondo
marino.

Es importante destacar que, de las 1383 curvas acusticas obtenidas, se han tenido
en cuenta para el andlisis 678, 236 de la clase SP1 (25% de las totales de dicha clase)
160 del tipo SP2 y 282 de la clase SP3. Se procede de esta manera para conseguir un
disefio balanceado y, por tanto, que los indices que miden el desempefio de la clasifi-
cacion no se vean sesgados de forma espuria por el tamafio muestral de cada clase.

3 Clasificacion no supervisada a partir de series de tiempo

En este estudio se proporciona una solucién alternativa a la identificacién del tipo de
fondo marino en relacién al substrato que los define. Por tanto, es un problema que se
puede abordar desde la perspectiva de la clasificacion estadistica. Las técnicas de
clasificacion pueden dividirse en dos grupos: (a) Técnicas de clasificacion supervisa-
da, mediante las cuales se estima la clase de fondo Z (variable aleatoria cualitativa) a
partir de un modelo estadistico, funcién de un vector de m caracteristicas cuantitati-
vas X = {X,, X, ..., X7}, cuyos pardmetros han sido estimados mediante una muestra
de entrenamiento, conociéndose previamente el nimero y tipo de clases existentes.
(b) Técnicas de clasificacién no supervisada o cllster, que permiten agrupar indivi-
duos (en este caso fondos marinos) en un nimero variable de clases o grupos segln
diferentes criterios de similitud aplicados a los vectores de caracteristicas X que defi-
nen a cada individuo. Las técnicas cllster se pueden aplicar sin conocer previamente
ni el ndmero ni las clases existentes ni su nimero. Por ello, teniendo en cuenta que, en
los estudios de este ambito, no se suele tener informacion previa acerca de qué clases
de fondo existen en una region de terminada, de entre todas las técnicas de clasifica-
cién, en este trabajo se proponen herramientas de clasificacion no supervisada.

En este caso particular, se propone la aplicacién de metodologias de clasificacién
cluster de series de tiempo, dado que el vector de caracteristicas X esta compuesto por
T observaciones de intensidad sonora en funcion del tiempo. Es importante destacar
que, en este contexto, las diferencias entre individuos, representados por series de
tiempo, pueden depender tanto de la proximidad de cada una de las observaciones en
una rejilla de tiempos como del caracter dindmico de la serie (estructura de dependen-
cia, correlaciones, etc.) [14]. Por ello, el primer paso del procedimiento es la defini-
cién de una medida adecuada de disimilitud que permita definir la distancia entre dos
curvas o series de tiempo. Una vez elegida, se aplica a las series de tiempo obteniendo



como resultado la matriz de disimilitudes, de dimensién n x T, donde n es el nimero
de observaciones de fondo marino que se estan estudiando y T el nimero de tiempos
diferentes en los que se evalua la intensidad sonora (puntos por los que esta constitui-
da cada serie de tiempo). Finalmente, se aplica un método de clasificacion cluster
[14], preferiblemente jerarquico [13], a la matriz de disimilitudes, obteniendo como
resultado la asignacion de un grupo a cada una de las observaciones de fondos.

En este trabajo se ha estudiado el desempefio de 6 disimilitudes diferentes pertene-
cientes a la tipologia “model free” [14], dada su sencillez y rapido tiempo de ejecu-
cion. Para ilustrarlas, se han definido X; = (X;, X5, ..., X7) Y Y7 = (Y1, Y5, ..., Yp) cOmo
las realizaciones particulares de los procesos de valor real X ={X,, t€Z} e Y =
{r,, t € 7}, respectivamente, siguiendo las indicaciones de Montero y Vilar [14]. La

mas sencilla es la disimilitud euclidea, d,,,, definida por
1

T 2
dr, X7,Yr) = (Z(Xt - Yt)z) €Y
t=1

que Unicamente tiene en cuenta las distancias punto a punto entre las series de
tiempo. Una alternativa a d,,, es la distancia denominada Dynamic Time Warping,
dprw que en su definicidn tiene en cuenta tanto la distancia punto a punto como las
diferencias de forma de cada par de series. De hecho, una de sus principales ventajas
es que es capaz de reconocer formas similares en curvas incluso después de haber
sido transformadas (desplazadas y escaladas) [14] como es el caso de la presente base
de datos. Para su calculo se define r = ((Xal,Ybl),...,(Xam,me)), donde ai,bj €
{1,..,T} de forma que a, = b; =1, a,, = b,, =T, Mientras que a;4; = a; 0 a; +1Y
bis1 = b; 0 b;+1, CON i €{1,..,m— 1}, siendo m todos las posibles parejas de ob-
servaciones.

doru v =min( Dl @
i=1,2,.,m
Estas dos distancias, dpyr Y d;, no tienen en cuenta la estructura de dependencia
dentro de cada serie de tiempo, asumen que cada observacion dentro de la serie es
independiente de las demas. Una forma de medir esta dependiencia es mediante el
calculo de distancias basadas en las funciones de autocorrelacion (ACF) [14],

dacr(X1, Y1) = J (Pxr — ﬁyT)TQ(ﬁxT ~ Py,) 3
y en las funciones de autocorrelaciones parciales (PACF), dp4cr, Cuya distancia se
define de forma similar, siendo Q =1 la matriz de pesos, y px, = (Prx, - PLx,) Y
Py, = (Pry,» -, PLy,) l0s coeficientes de autocorrelacion de X e Yy, con un retardo L
para el que se obtiene p;x. =00 p;y, = 0conj > L [14].
Otra alternativa de modelo libre la proporciona el uso de la disimilitud basada en la
diferencia entre los periodogramas (estimaciones de la densidad espectral de las series
de tiempo) de cada par de series de tiempo [14]. Definiendo los periodogramas de X

. 2 . 2 .
e Y como Iy, (&) = T X,e 4| e Iy, (&) = T~|Y,e~*¢|", respectivamente,

2mk
con A, = -

T-1 . . . R
k=1, w1 S8 puede definir a su vez la distancia euclidea entre dos
periodogramas como



T-1
2
dp(X7,Y7) = —Ti 1 Z (IXT(Ak) - IyT(/lk))z )]
T2 k=l

mientras que su versién normalizada con transformacion logaritmica tiene la ex-
presién

T-1
1 £ 2
dLNP(XT' YT) = ﬁ Z(log NIXT()'k) - lOgNIYT(/’{k)) (5)
T k=1
A . . .
donde NIy () =IX?TJ, siendo 7.y, la varianza muestral de X, (expresiones
0,XT

analogas para Y;). La distancia dyp(X7, Y1) s Gtil cuando solo interesa medir dife-
rencias en la estructura de correlacion, no en la escala.

Una vez calculadas las matrices de disimilitudes, se propone aplicar el algoritmo
de clasificacién cluster jerarquico de distancia maxima [13-15].

4 Resultados y discusion

En la presente seccién, con el fin de identificar el tipo de fondo marino segln su sus-
trato, se aplica el algoritmo de clasificacion jerarquico de distancia maxima a las ma-
trices de disimilitudes obtenidas a partir del calculo de las distancias descritas en la
Seccidn 3. Para evaluar el desempefio del método de clasificacion segun la matriz de
disimilitudes utilizada, se propone el calculo de tres indices de uso comun en este
admbito: proporcion de clasificacion correcta [16], Cluster Evaluation Index (CEI) [14]
e indice kappa [17]. Una de las principales aportaciones de este estudio es la identifi-
cacion de los intervalos de tiempo correspondiente a los datos acUsticos que mejor
definen a cada clase de fondo, es decir, en aquellos donde las diferencias entre curvas
de la misma clase es minima y la diferencia entre curvas acusticas de fondos marinos
distintos es méxima. Por ello se evalla la metodologia de clasificacion propuesta en
segmentos de curva comprendidos en intervalos de tiempo de longitud (3.2, 4.8, 6.4 y
8.0ms) y tiempo inicial (de 0 a 40ms, con un paso de 1ms) variables.

La Figura 1 muestra la proporcidn de clasificacion correcta obtenida, usando la dis-
tancia DTW, para cada intervalo de las curvas acusticas en funcién del tiempo de
comienzo del intervalo. Las mejores clasificaciones se obtienen a partir de los interva-
los situados en la cola del primer eco, particularmente en aquellos de longitud menor
(3.2 0 4.8ms). En la Figura 2, se observa el intervalo de tiempo al que se obtiene la
mayor proporcién de clasificacion correcta, el mas informativo, representado sobre
las curvas de intensidad acustica reales correspondientes a las tres clases de fondo
marino. Las diferencias en el primer eco estan relacionadas con la rugosidad del fon-
do marino.

En la Tabla 1 se muestran clasificaciones casi perfectas aplicando el algoritmo
cluster jerarquico de distancia méxima a las matrices de disimilitudes construidas a
partir de la distancia DTW y euclidea. En efecto, mediante el uso de la distancia
DTW, se obtiene una proporcion de clasificacion correcta del 93%, resultado coheren-



te con el correspondiente intervalo de confianza al 95% para el indice kappa de
(0.86,0.92), dentro de los limites de la clasificacion casi perfecta (definida para los
valores comprendidos entre 0.81 y 1). El hecho de que sean precisamente estas disi-
militudes las que proporcionen mejores resultados de clasificacion, esta relacionado
con que las diferencias entre las curvas acusticas correspondientes a las distintas cla-
ses de fondo obedecen mas a diferencias punto a punto y de forma. Esto demuestra
que las correcciones aplicadas a los ecos han sido eficientes, ya que el efecto de la
profuncidad desplaza y dilata al eco dentro de la curva. Por otro lado, si se observan
los resultados obtenidos usando las disimilitudes d,, (81% de clasificacion correcta)
Y dparc (84%), se verifica que los fondos marinos también se diferencian por la es-
tructura de autocorrelacion de sus correspondientes series de tiempo acUsticas. Te-
niendo en cuenta estos resultados, el uso de otras métricas que combinen distancia
punto a punto y estructura de dependencia, como son las disimilitudes COR y CORT,
estd justificado [13].

Por Gltimo, en la Tabla 2 se indican las matrices de confusion correspondientes al
uso de cada tipo de disimilitud, en el intervalo para el que se obtiene la mayor propor-
cién de clasificacion correcta, en cada caso. En la diagonal de cada matriz de confu-
sion se muestra la proporcion de curvas a las que se le ha asignado la clase correcta,
mientras que fuera de la diagonal se sittan las proporciones de clasificacion errénea.
Mediante el uso de la disimilitud DTW o la distancia euclidea se clasifican correcta-
mente todos los tipos de fondo (valores de la diagonal préximos a 1), incluso aquellos
muy similares como son los etiquetados como SP1 y SP2. En cambio, mediante la
disimilitud PAFC existe una pequefia confusion entre dichas clases, mientras que el
uso de la disimilitud LNP lleva a confundir SP3 con SP1.
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Figura 1. Proporciones de clasificacion correcta para cada intervalo de tiempo estudiado, en
funcion del tiempo de inicio de cada uno. Es el resultado de aplicar el algoritmo cldster jerar-
quico a la matriz de disimilitudes DTW correspondiente a 4 longitudes de intervalo diferentes.
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Figura 2. Curvas de intensidad sonora en funcién del tiempo (1% y 2° eco) correspondientes a
cada una de las 3 clases de fondo. Se destaca el intervalo de tiempo para el que se obtiene una
mejor identificacion aplicando el algoritmo jerarquico a la matriz de disimilitudes DWT.

Tabla 1. indices que miden el desempefio de las distintas alternativas de clasificacion clister
ensayadas: proporcidn de clasificacion correcta, CEl e intervalo de confianza (95%) de kappa.

Proporcion de CEl Kappa, intervalo de con- Intervalo de tiempo
clasificacion correcta fianza (95%) (ms)

L, 0.92 0.92 (0.86,0.92) (4.99,8.19)
DTW 0.93 0.93 (0.86,0.92) (5.38,8.58)
ACF 0.65 0.66 (0.42,0.54) (0.06,3.26)
PACF 0.85 0.84 (0.72,0.81) (0.256, 8.26)

P 0.77 0.72 (0.59,0.69) (25.22,33.22)
LNP 0.81 0.81 (0.65,0.75) (4.67,12.67)

5 Conclusiones

Se ha propuesto la utilizacién de técnicas cluster para la clasificacion de series de
tiempo con el fin de identificar el tipo de fondo marino a partir de datos acusticos
propocionados por ecosondas. La metodologia propuesta proporciona una alternativa
para la identificacion automatica de tipos de fondos marinos, con la ventaja de no
precisar de personal experto o un conocimiento profundo del contexto del problema.
Atendiendo a diversos indices que evaltan el desempefio de los métodos de clasifi-
cacion utilizados (proporcién de clasificacion correcta, CEl y kappa), se han obtenido
clasificaciones casi perfectas aplicando el algoritmo claster jerarquico de distancia
maxima a las matrices de disimilitudes construidas a partir de la distancia euclidea o




la DTW. De hecho, mediante el uso de la distancia DTW, se obtiene una proporcién
de clasificacion correcta del 93% y un intervalo para el kappa de (0.86,0.92), es de-
cir, se consigue una clasificacion casi perfecta (correspondiente a un kappa entre 0.81
y 1). Estos resultados indican que las diferencias entre las series de tiempo correspon-
dientes a las distintas clases de fondo se deben principalmente a las distancia punto a
punto y a la forma que presentan. Aunque también hay que destacar que la estructura
de dependencia de cada serie también permite distinguir los distintos tipos de fondos
(en menor medida), como muestran los resultados obtenidos a partir de las disimilitu-
des basadas en la funcién de autocorrelaciones parciales (85% de clasificacion correc-
ta) y en el periodograma normalizado (81%).

Las mayores diferencias entre clases y, por tanto, las mejores clasificaciones, se
han obtenido en intervalos de tiempo cortos correspondientes a la cola (distancia
DWT vy euclidea) del primer eco, relacionado con la rugosidad del fondo.

Tabla 2. Matrices de confusion resultado de aplicar el método cluster jerarquico a cada matriz

de disimilitud (en los intervalos de la Tabla 1). Proporciones en tanto por uno.

L, DTW

Estimadas Estimadas
Reales SP1 SP2 SP3 SP1 SP2 SP3
SP1 0.84 0.14 0.02 0.84 0.15 0.01
SP2 0.04 0.96 0.00 0.03 0.97 0.00
SP3 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00

ACF PACF

Estimadas Estimadas
Reales SP1 SP2 SP3 SP1 SP2 SP3
SP1 0.61 0.39 0.00 0.79 0.18 0.03
SP2 0.11 0.89 0.00 0.24 0.76 0.00
SP3 0.44 0.05 0.51 0.01 0.00 0.99

P LNP

Estimadas Estimadas
Reales SP1 SP2 SP3 SP1 SP2 SP3
SP1 0.91 0.03 0.06 0.89 0.10 0.01
SP2 0.68 0.30 0.02 0.16 0.84 0.00
SP3 0.01 0.00 0.99 0.30 0.03 0.67
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