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RESUMEN

El objetivo de este estudio es la clasificaciéon de fondos marinos en regiones costeras a partir de
datos acusticos, en particular aquellos obtenidos mediante técnicas de sonar. Para ello se ha propuesto un
enfoque alternativo de clasificacion estadistica supervisada y no supervisada aplicando técnicas de
Andlisis de Datos Funcionales (FDA). Se ha aplicado una versiéon FDA del algoritmo K-medias para
identificar los tipos de fondos marinos en la ria de Cedeira. Ademas, se han aplicado métodos de
clasificacion supervisada FDA, en particular un modelo funcional lineal generalizado (GLM) y un
modelo funcional aditivo generalizado (GSAM), para clasificar tres tipos distintos de suelo a partir de los
datos obtenidos por sénar en el area de Cabo de Palos (Murcia). Los resultados indican que la
introduccion de técnicas FDA podria ser una alternativa al andlisis tradicional multivariante para clasificar
fondos marinos, sin tener que hacer una extraccién selectiva de caracteristicas relevantes de las curvas, y

requiriendo por tanto un menor conocimiento previo de conceptos actsticos.

1. INTRODUCION

Los datos acusticos, obtenidos mediante sonar, aparte de informar acerca de la batimetria y orografia
del fondo, aportan informacién acerca de la textura del suelo (presencia o no de vegetacion, tipo de
vegetacion, tipo de suelo: arenoso, limoso, pedregoso...). Es por esto ultimo que han sido utilizados para
identificar tipos de fondos marinos (Rodriguez-Pérez et al., 2014), tarea muy relacionada con el
aprovechamiento de recursos (materias primas, flora, fauna) y el conocimiento del medio.

La clasificacion de fondos marinos es una tarea compleja que en los udltimos afios se ha abordado
desde el punto de vista de la estadistica multivariante. Asi, se suelen aplicar métodos de clasificacion
supervisada y no supervisada a una base de datos compuesta por las caracteristicas relevantes de los
pulsos acusticos obtenidos mediante sénar. La eleccién de un vector de caracteristicas representativo de la
textura del fondo no es en absoluto trivial. Hoy en dia existen varias alternativas que combinan la
eleccion de caracteristicas con significacién fisica a partir de los pulsos actsticos con métodos de
reduccién de dimensién como es el Andlisis de Componentes Principales, PCA (Legendre et al, 2002;
Preston y Kirlin, 2003). Sin embargo, la clasificacién automatica de fondos marinos es todavia un tema
abierto. La aplicacion de técnicas de clasificacion de Andlisis de Datos Funcionales, FDA, (Ramsay and
Silverman, 2005) puede ser de gran utilidad en este campo al utilizar como variable regresora las propias
curvas de pulsos acusticos, sin tener que partir de un conocimiento previo del problema fisico para elegir
el vector de variables independientes.

2. OBTENCION DE DATOS

Se han obtenido medidas actsticas a través de 62 transectos realizados en la Ria de Cedeira (Figura
1), utilizando un single-beam echosounder (EA400P Simrad) que trabaja con un transdutor de 38/200



kHz, acoplado a un barco de 6.95 m de eslora. Las frecuencias de 200 kHz y 38 kHz han sido operadas
con longitudes de pulso de 256 ms y 1024 ms. La velocidad del barco se ha mantenido entre 4 y 5 nudos
(Rodriguez-Pérez et al., 2014). Con respecto a los datos tomados en Murcia, se ha empleado un
transductor Simrad 38/200 Combi C, que combina dos transductores y un sensor de temperaturaen un
unico cuerpo.
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Figura 1. Transectos realizados en la Ria de Cedeira (Rodriguez-Pérez et al., 2014).

Una vez obtenidos los datos, han de hacerse realizarse una seria de transformaciones con el objeto
de que el dato transformado aporte sélo informacién acerca de la textura del fondo. La correccion de
profundidad se practica para que dos ecos que han sido obtenidos en un mismo tipo de fondo, con una
misma inclinacién, aunque a diferentes profundidades, sean practicamente iguales. Se define una
profundidad de referencia y, de acuerdo con el método de Pouliquen (Rodriguez-Pérez et al., 2014), los
ecos son también escalados en tiempo y potencia.

3. TECNICAS DE CLASIFICACION FDA

El Analisis de Datos Funcionales (FDA) es una nueva rama de la estadistica que analiza la
informacién contenida en curvas, super_cies u otra estructura variando sobre un continuo: tiempo,
espacio, longitud de onda, etc. E1 FDA esta relacionado con el andlisis de datos en forma de funciones
(Ferraty y Vieu, 2006). X se dice variable funcional si toma valores en un espacio funcional normado o
seminormado, E, y una base de datos funcional {X,.....Xn}es la observacién de N variables funcionales
X,.....Xnidénticamente distribuidas como X (Tarrio-Saavedra et al., 2011).

Por otro lado, se define clasificacién como un conjunto de técnicas de Andlisis Multivariante y FDA
disefiadas para agrupar o clasificar los elementos de una muestra, definidos por un conjunto de
caracteristicas (variables). Puede ser supervisada y no supervisada.

La clasificacién no supervisada es la agrupacién de individuos de los que no se conoce su clase (ni
el nimero de grupos diferentes) segin sus caracteristicas. Existen diferentes métodos de clasificacién no
supervisada como el claster jerdrquico, K-medias, etc. En el caso funcional, existen diversas alternativas
entre las que se encuentra una version K-medias funcional (Febrero-Bande y Oviedo de la Fuente, 2012).
Se elige el n° de grupos (K) y se establecen los centros (funciones) al azar. Se asignan los individuos a los



grupos y se vuelven a calcular sus centros (funciones). Se repiten los pasos anteriores hasta que se repite
la clasificacion, se llega a un maximo nimero de iteraciones o el desplazamiento de centros es menor que
una determinada tolerancia.

La clasificacién supervisada tiene por objeto asignar una clase a un individuo usando un modelo de
clasificacion previamente construido a partir de una muestra de entrenamiento (compuesta por individuos
de los que se sabe su clase). Cada individuo esta definido por un vector de caracteristicas o mismo una
funcién. Se define muestra de entrenamiento como un conjunto de individuos, caracterizados por un
vector de variables de los que se conoce su clase. El modelo de clasificacién o funcién discriminante se
estima a partir de estos datos. Finalmente, la muestra de test es un grupo de individuos de los que no
sabemos su clase. El objetivo de la clasificacion supervisada es la determinacion de las funciones
discriminantes a partir de las variables originales, que permiten decidir en qué clase debe estar cada
elemento, utilizando como criterio de asignacién la proximidad de cada elemento a las distintas clases.

En un problema clasico de clasificaciéon supervisada, se predice la clase Y a partir de un vector de
caracteristicas X (Wehrens, 2011). En la clasificacién FDA, X es una funcién, con lo que el objetivo es
predecir Y a partir de una varaible funcional X. En particular, se estima la probabilidad a posteriori de
pertenencia a cada grupo (regla de Bayes):

Py X|=PY=gVix=X|=E[1,_,Vix=X|Y=argmax p,(X)

La clase de cada individuo se puede estimar utilizando clasificadores logisticos o no paramétricos
mediante el paquete R fda.usc (Febrero-Bande y Oviedo De la Fuente, 2012): clasificadores k vecinos
mads proximos, kernel y logistica a través de modelos aditivos generalizados y modelos aditivos
generalizados.

En este trabajo se aplican los modelos de clasificacion FDA lineal generalizados y aditivos
generalizados. En el modelo lineal funcional generalizado (GLM) la respuesta escalar y se estima con
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En estos modelos se requiere representar X (t) y B (t) en una base adecuada. Ramsay and
Silverman (2005) propusieron su representacion en funcién de una base B-spline, Fourier o Wavelets.
Por otro lado, Cardot et al. (1999) introdujeron la regresién con Componentes Principales funcionales
(FPC), mientras que Preda et al. (2007) propusieron la regresién con Minimos Cuadrados Parciales
funcionales (FPLS).

El modelo lineal aditivo funcional espectral generalizado, GSAM (Febrero-Bande y Gonzalez-
Manteiga , 2013), tiene la forma

J Q
y=g la+), fj(Zj)+Z sq(X?(t)) +¢,

j=1 =1
donde f () y S() son funciones suaves.

Como no se puede probar un modelo con la misma muestra que se usa para entrenarlo, para asegurar
que un método de clasificacion es valido para la poblacién, no sélo para la muestra, es necesario aplicar
modelos de validacién como el método de validacion cruzada. En el caso del presente trabajo, se ha
empleado el procedimiento 10-fold cross-validation (la muestra es grande) para obtener una estimacién de
la proporcién de clasificacién incorrecta asi como su variabilidad. La muestra se divide en 10 bloques de



forma aleatoria, se entrena el modelo de clasificacién con nueve de ellos y se deja fuera el restante. Una
vez estimado el modelo, se predicen las clases de los individuos del bloque que quedé fuera y se obtiene
una proporcién de clasificacion incorrecta. Esto se repite 10 veces, hasta haber sacado fuera una vez cada
uno de los bloques que componen la muestra.

4. RESULTADOS

En primer lugar se ha aplicado un método de clasificacién no supervisada K-medias FDA para
evaluar la posibilidad de identificar los distintos fondos marinos de la Ria de Cedeira a partir de curvas
acusticas. Presenta la ventaja de ser un procedimiento mdas automatico que los actualmente utilizados, no
precisando un conocimiento profundo de la naturaleza fisica de los datos. En la Figura 2 se muestran cada
una de las curvas actsticas obtenidas para cada muestra de terreno. Cada curva esta compuesta de dos
ecos relacionados con la incidencia de la onda sonora en el fondo marino y su posterior rebote,
respectivamente. La Figura 2 muestra el grupo asignado a cada curva, de cuatro posibles (que deberia
relacionarse con dos tipos de roca, arena gruesa y arena fina). Se han calculado los centros
representativos, en este caso también curvas acusticas, las medias funcionales.
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Figura 2. Panel izquierdo: ecos de cada muestra y grupo asignado (cuatro en total). Panel derecho:
medias funcionales de cada grupo (centros).

En la Figura 3 se observa el mapa de la Ria de Cedeira con los transectos realizados por el barco. Se
ha marcado el grupo al que pertenece cada muestra a partir de su curva de ecos utilizando el método K-
medias funcional y la distancia L. Si se definen tres clases, se distinguen correctamente dos tipos de roca
(en rojo y negro) y un tipo de arena si se comparan los resultados con otros estudios previos (Rodriguez-
Pérez et al., 2014). Si se clasifican las curvas actisticas en cuatro clases, se distinguen tres tipos de roca y
uno de arena. Esto es debido a que existen mas diferencias desde un punto de vista actstico entre los
grupos de rocas que entre los tipos de arena.

En el caso de Cabo de Palos (Murcia) se han evaluado métodos de clasificacion supervisada FDA
para identificar el tipo de fondos marino partiendo de un niimero definido de clases posibles: arena
(CPO01), arena con vegetacién (CP02), rocas (CP03). De la primera, segunda y tercera clase se han
obtenido 9295 curvas, 11235 y 4967, respectivamente, en total 25497 curvas evaluadas en 260
puntos/tiempos. Primeramente se comprob6 que los datos actsticos son una caracteristica discriminante
del tipo de fondo. Para ello se realiz6 un contraste ANOVA funcional por el método de proyecciones
aleatorias (Cuesta-Albertos y Febrero-Bande, 2010 ; Tarrio-Saavedra et al., 2011), resultando que la
media de cada grupo son significativamente diferentes (ver también Figura 4).

El siguiente paso es la aplicacion de los modelos de clasificaciéon supervisada FDA mencionados. La
Tabla 1 muestra las proporciones de clasificacion incorrecta. Y es la respuesta cualitativa, clase. X, los
ecos, variable funcional. Se evaldan los siguientes modelos de clasificacién funcional GLM y GSAM
mediante un procedimiento 10 fold cross-validation:



a)

b)
o)
d)
e)

GLM1, donde X y f3 se representan suavizados con dos bases B-spline, de 15y 7 elementos,
respectivamente.

GLM2: donde X y 3 se representan suavizados con dos bases B-spline de 7 elementos.
GLM3: X se representa mediante una base de 10 FPC.

GSAM1: X se representa por una base de 10 FPC.

GSAM2: X se representa por una base de 10 FPC.

La Tabla 2 muestra que, utilizando el modelo GSAM?2, se clasifican correctamente el 98.7% de los ecos,
practicamente la totalidad de los ecos. Por tanto, a la vista de las altas proporciones de identificacion
correcta, se demuestra que la aplicacion de técnicas FDA de clasificacion supervisada podria ser de gran
utilidad para la clasificacién de fondos marinos.
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Figura 3. Mapa de la Ria de Cedeira con los transectos realizados por el barco. Se ha marcado el grupo al
que pertenece cada muestra a partir de su curva de ecos utilizando el método K-medias funcional. Panel
izquierdo: fijando 3 clases o grupos. Panel derecho: fijando 4 grupos diferentes.
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Figura 4. Medias funcionales y bandas de confianza al 95% para las curvas acusticas correspondientes a
las tres clases de suelo de Cabo de Cabo de Palos (Murcia).



Tabla 1. Proporciones de clasificacion incorrecta (media y desviacién tipica) con 10-fold cross-
validation.

Proporcion de clasificacion incorrecta
Métodos Media Desviacién estandar
GSAM1 0.050 0.003
GLM1 0.110 0.006
GLM2 0.151 0.007
GSAM2 0.013 0.002
GLM3 0.082 0.007

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se han aplicado técnicas FDA de clasificacién supervisada y no supervisada para la
clasificacion de tipos de fondo marino a partir de los datos obtenidos mediante una sonda de sénar. Se ha
conseguido clasificar correctamente (entre fondo rocoso, arenoso y arenoso con vegetacion) mas del 98%
de las muestras, utilizando para ello un modelo de clasificacién supervisada funcional GSAM. Por tanto,
el uso de técnicas FDA podria ser de gran utilidad en este campo.
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