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iii. RESUMEN

Los bosques de macroalgas del extremo austral de Chile constituyen ecosistemas altamente productivos
y ecologicamente relevantes, pero su monitoreo a gran escala se ha visto limitado por las condiciones
ambientales extremas y la falta de métodos capaces de capturar su variabilidad espacial y temporal con
precision. Este trabajo tuvo como propdsito mejorar la estimacion de la cobertura de macroalgas
mediante técnicas de spectral unmixing aplicadas a imagenes satelitales de alta resolucion, con el fin de
representar de manera mas realista la heterogeneidad de los pixeles en zonas costeras y aumentar la
resolucion de andlisis a nivel subpixel. Para ello, se extrajeron firmas espectrales representativas y se
aplico un modelo de spectral unmixing para estimar la cobertura de macroalgas. La metodologia permitid
identificar patrones espaciales y temporales de los bosques de macroalgas, evidenciar la influencia de
factores ambientales como la marea y las condiciones de iluminacion sobre las estimaciones, y detectar
tendencias de cambio en la cobertura algal en el Estrego de Magallanes y sus zonas circundantes.

Proporcionando una base s6lida para el monitoreo satelital de macroalgas en ambientes subantarticos.

Palabras clave: deteccion remota, macroalgas, spectral unmixing, Sentinel-2.

1. INTRODUCCION

Los ecosistemas dominados por especies del orden Laminariales, denominados bosques de
macroalgas, son uno de los hébitats mas diversos y productivos de la Tierra (Smale et al. 2013, Wernberg
et al. 2019). Estos bosques, también llamados kelp forests por su nombre en inglés, se extienden a lo
largo del 25% de las costas del mundo, generalmente en latitudes medias y aguas someras con sustratos
duros, presentando su maximo de biomasa algal alrededor de los 45°— 60° de latitud norte (Steneck &
Johnson 2013, Wernberg et al. 2019). Estos ambientes son refugio para una gran diversidad de especies
bentonicas y peldgicas, incluyendo las crias de multiples especies pesqueras de importancia
socioecondmica (Smale et al. 2013). En conjunto, estas grandes algas pardas conforman un grupo de
especies fundacionales clave, también llamadas "ingenieras ecosistemicas", debido a su capacidad de
modificar el ambiente y asi crear habitat para otras especies y sustentar redes troficas costeras (Steneck
& Johnson, 2013). De manera adicional, éstas proveen otros grandes servicios a los seres humanos, como
pueden ser la defensa biogénica contra eventos climaticos extremos y el reciclaje de nutrientes (Smale et

al. 2013, Wernberg et al. 2019).



Estudios recientes han evidenciado cambios significativos en estos ambientes, atribuibles a la
accion directa e indirecta del ser humano (Smale 2020). Dado que las especies marinas son altamente
dependientes de la temperatura (Pinsky et al. 2019), el aumento sostenido de ésta en muchas regiones del
mundo —como consecuencia del cambio climatico— ha obligado a numerosas especies marinas a
desplazarse geograficamente en busca de condiciones térmicas mas favorables para su supervivencia, lo
que ha provocado alteraciones en la composicion, estructura y funcionamiento de las comunidades

bioticas (Poloczanska et al. 2013).

Esta tendencia también se ha documentado en los bosques de macroalgas. Un estudio recopilatorio
realizado por Smale (2020), analiz6 los resultados de 33 investigaciones recientes sobre las tendencias
poblacionales de diversas especies de macroalga frente a cambios en la temperatura ocednica,
evidenciando alteraciones en la estructura y distribucion de estos bosques marinos en diversas regiones
del mundo. Cambios que probablemente han repercutido en los procesos ecologicos de estos ambientes,

incluyendo la capacidad de secuestro de carbono que presentan (Smale 2020).

Este ultimo aspecto es particularmente critico, considerando que los bosques de macroalgas
secuestran aproximadamente 173 millones de toneladas de carbono por afio a escala global (RIC: 61—
268), principalmente debido al transporte de biomasa algal hacia aguas profundas (Krause-Jensen y
Duarte 2016). En este contexto, la pérdida de estos ecosistemas podria reducir de forma significativa su
capacidad de secuestrar y trasladar carbono entre ambientes (Pessarrodona et al. 2018), y generando una

posible intensificacion del cambio climatico.

A nivel regional, Chile alberga algunos de los bosques de macroalgas mas extensos del hemisferio
sur (Mora-Soto et al. 2021). En éstos habitan dos géneros del orden Laminariales, —Lessonia y
Macrocystis (cominmente llamados huiros)—, y un fucoide, Durvillaea (cochayuyo), que, pese a no ser
un verdadero kelp, debido a su estructura interna boyante, se suele estudiar como parte del grupo
funcional (Laukaityte & Riera 2022). De estos géneros solo tres especies son exclusivamente
submareales: Macrocystis pyrifera, Lessonia trabeculata y Lessonia flavicans La primera domina al sur
de los 42° S, mientras que las especies de Lessonia predominan entre los 18°y 42° S y 33°y 54° S,

respectivamente (Laukaityte & Riera 2022).

Estas macroalgas poseen una relevancia econdmica significativa para Chile, uno de los grandes
exportadores de algas pardas silvestres en el mundo, con una exportacion anual de 390.000 toneladas

secas, provenientes en su mayoria de la zona norte del pais (Vasquez et al. 2024). Esta situacion, trae
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preocupacion por el uso sustentable del recurso, por su rol en los ecosistemas costeros y como sustento

de comunidades pesqueras (Vasquez 2008, Buschmann et al. 2014).

Recientemente ha aumentado el reconocimiento del valor ambiental de los bosques terrestres con
baja influencia antrépica a nivel global, asi como la necesidad de protegerlos, en contraste con los
bosques degradados (Mackey et al. 2015, Potapov et al. 2017, Watson et al. 2018). Esta misma logica
puede aplicarse a los bosques de macroalgas, cuya condicion pristina aiin se encuentra en los bosques
subantarticos de Sudameérica. Esta area ha mostrado una tendencia estable en la temperatura superficial
del océano durante las ultimas décadas, en contraste con la tendencia global de calentamiento asociada
al cambio climatico, lo que podria clasificarla como un refugio climatico para macroalgas (Johnson &
Lyman 2020, Mora-Soto et al. 2022). Ademas, la explotacion de este recurso en esa area ha sido mucho
menor que en otras zonas de Chile, aunque se desconocen los efectos de su uso por parte de comunidades

prehispanicas y posteriores (Mora-Soto et al. 2021).

Sin embargo, a pesar de la aparente estabilidad ambiental en la region, ya se observan sefales de
transformacion asociadas al cambio climatico. Uno de los indicadores mas evidentes es el retroceso
generalizado de los glaciares de los Andes Patagonicos (Meier et al. 2018), con pérdidas estimadas entre
2000y 2016 de —0.86 = 0.27 metros de agua equivalente por afio para la Patagonia Sur, y de —0.48 +0.27
metros de agua equivalente por afio para los Andes fueguinos (Dussaillant et al. 2019). Estos retrocesos
han modificado los gradientes de salinidad y turbidez en los fiordos patagénicos (Huovinen et al. 2020,
Palacios et al. 2021), creando nuevos ambientes que podrian ser colonizados por comunidades marinas.
Esta idea se ve reforzada por una investigacion de Palacios et al. (2021), en la que se evidencio en el
fiordo de Yendegaia (54° 52'S 68° 43'0) una colonizacidn exitosa por parte de M. pyrifera, mostrando

ademads una alta adaptabilidad fisiologica por parte de la especie.

Cabe destacar que Macrocystis pyrifera (conocido como huiro, huiro flotador, huiro canutillo o, en
algunos casos, sargazo) es la especie dominante en los bosques subantarticos de la Patagonia, con una
extension superior a 4.800 km? (Mora-Soto et al. 2020). Su plasticidad funcional y morfoldgica explica
gran parte de su éxito ecoldgico en estos ambientes de fiordos y canales (Goémez et al. 2025), logrando
ademas en esta zona formar los bosques mas extensos de toda su distribucion (Dayton 1985, Mora-Soto
et al. 2020). Sus individuos pueden llegar a medir hasta 70 m de longitud, presentando un gradiente de
fotoaclimatacion y rendimiento fotosintético de las frondas a medida que disminuye la disponibilidad de

luz en profundidad (Gémez et al. 2025).



Dada la importancia ecoldgica y las crecientes amenazas que enfrenta esta especie a nivel global,
ha aumentado el interés por el monitoreo de Macrocystis pyrifera a diferentes escalas. En este contexto,
su distribucioén y abundancia han sido estudiadas mediante técnicas in situ, y recientemente a través de
teledeteccion aérea y satelital a nivel global (Cavanaugh et al. 2010, Johnson et al. 2011, Pfister et al.
2018, Arafeh-Dalmau et al. 2019, Bell et al. 2020, Mora-Soto et al. 2020, Cavanaugh et al. 2021),
incluyendo investigaciones recientes en Chile (Friedlander et al. 2018, Huovinen et al. 2020, Mora-Soto
et al. 2020, Gonzalez-Aragon et al. 2025). Estos estudios han generado mapas de ocurrencia de esta
macroalga utilizando imagenes satelitales de diversas constelaciones como Landsat y Sentinel-2, del

USGS y la ESA, respectivamente (USGS s.f., ESA 2015).

La clasificacion de la superficie terrestre a partir de iméagenes satelitales puede ser realizada de
multiples formas, desde el uso de valores e indices espectrales, hasta modelos y algoritmos matematicos
complejos. Entre estos ultimos, algunos de los mas utilizados en la rama del aprendizaje de maquinas
(machine learning) son los arboles de decision, maquinas de vectores de soporte (Support Vector
Machines - SVM), redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks - ANN), algoritmos de
memoria temporal jerarquica (Hierarchical Temporal Memory - HTM), clasificadores de Maxima
Verosimilitud (Maximum Likelihood Classifier - MLC), clasificadores bayesianos MLC (Bayesian
MLC), clasificadores contextuales MLC (Contextual MLC), clasificadores de distancia minima
(Minimum Distance Classifier), algoritmos de clustering no supervisado (por ejemplo, kmeans) y
modelos de mezcla espectral (Spectral Mixture Analysis - SMA), entre otros (Giri 2012). Estos ultimos,
ya han sido utilizados para el mapeo de los bosques de M. pyrifera en Chile (Friedlander et al. 2018,
Huovinen et al. 2020, Gonzalez-Aragén et al. 2025).

A diferencia de los métodos de clasificacion, que categorizan cada pixel en una clase Unica, los
modelos de SMA buscan separar las sefiales de diversos componentes dentro de un mismo pixel,
utilizando técnicas de mezcla y desmezcla espectral (spectral unmixing), que descomponen los patrones
de reflectancia de cada pixel en un conjunto de firmas espectrales representativas de cada componente
(endmembers) (Keshava & Mustard 2002). De este modo, es posible estimar la proporcion o fraccion de
cada componente presente en un pixel, es decir, su cobertura fraccional. En consecuencia, el spectral
unmixing otorga una estimacion mas precisa de la cobertura de distintos componentes, sin embargo,
también resulta ser un problema complejo, cuya resolucion puede verse afectada por inexactitudes en el
modelo, ruido en las observaciones, condiciones ambientales desfavorables, heterogeneidad de los

endmembers o el tamafio del conjunto de datos, entre otros (Bioucas-Dias et al. 2012).



Es importante resaltar que existen diversos algoritmos de spectral unmixing (Bioucas-Dias et al.
2012, Quintano et al. 2012, Kale et al. 2019), los cuales se diferencian principalmente por dos factores:
(1) el procedimiento utilizado para la extraccion de los endmembers y (ii) el modelo matematico aplicado

para descomponer el espectro de cada pixel.

En relacion con el primer factor, los algoritmos de extraccion de endmembers se agrupan en dos
grandes categorias. La primera, basada en geometria convexa, incluye tanto los enfoques de proyeccion
ortogonal (como por ejemplo el Indice de Pureza de Pixel o el Analisis de Componentes de Vértices),
como los enfoques basados en el volumen del simplex o espacio multidimensional acotado (tales como
el NFINDR o el Algoritmo de Crecimiento del Simplex). La segunda categoria corresponde a los
métodos estadisticos que emplean herramientas de estadistica de segundo orden y superior, asi como
técnicas de Inteligencia de Enjambre (Swarm Intelligence) (Kale et al. 2019). Ademas, se ha reportado
el uso de modelos de machine learning, como redes neuronales artificiales, para la estimacion de

endmembers (Kumar et al. 2012, Licciardi et al. 2012).

El segundo factor depende de las suposiciones que realice el modelo sobre la reflectancia de la luz
sobre la superficie (Keshava & Mustard 2002). Los modelos lineales asumen que la luz incidente
interactia inicamente con un material, de modo que la luz reflejada estd casi completamente separada y
la mezcla de senales ocurre inicamente en el sensor. En cambio, los modelos no lineales consideran las

interacciones fisicas por la luz dispersada sobre multiples superficies (Bioucas-Dias et al. 2012).

Dentro de este contexto, y en relacion a los estudios realizados en Chile, cabe acotar que aun no se
han desarrollado productos de cobertura fraccional de alta resolucion y extension espacio-temporal en la
zona subantartica, lo que permitiria caracterizar con mayor precision la variabilidad de estos bosques
marinos a lo largo de los diversos gradientes ambientales. Esta carencia se explica por diversos desafios
metodoldgicos vinculados a las particularidades ambientales de esta remota region. Especificamente, tres
grandes obstaculos dificultan actualmente la estimacién de la cobertura de macroalgas en la zona

subantartica chilena.

El primero, y quizé el mas evidente, es el gradiente longitudinal de cobertura de nubes que afecta
la disponibilidad de pixeles con informacion relevante de la superficie terrestre, especialmente en la zona
suroeste de la Patagonia. Esta nubosidad se asocia a una banda de precipitacion que se extiende a lo largo
de gran parte del Pacifico sur, con sistemas frontales asociados a ciclones migratorios que suelen

desplazarse en direccion oeste a través de estrechas franjas latitudinales llamadas “storm tracks”
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(Hoskins & Valdes 1990, Garreaud et al. 2009, Paruelo et al. 2015). A esto se suma el ascenso de los
vientos del oeste a través de la ladera occidental de los Andes, produciendo precipitacion orografica, con

valores en el continente entre dos y tres veces mayores que los de su contraparte oceanica (Garreaud et

al. 2009).

El segundo obstaculo es la marcada variabilidad de las mareas, con rangos de hasta mas del0
metros en sectores como Punta Delgada (SHOA s.f.), lo que complica la deteccion precisa de las
macroalgas sumergidas. El tercero se relaciona con la falta de méscaras de tierra confiables, es decir,
capas binarias utilizadas para excluir sistematicamente los pixeles correspondientes a tierra firme durante

el andlisis, lo que puede inducir errores en la clasificacion de pixeles en zonas costeras.

Este estudio tiene como objetivo mejorar las estimaciones de cobertura de macroalgas mediante el
uso de técnicas de spectral unmixing, superando las limitaciones de los enfoques actuales basados en
clasificaciones categoricas (hard classification). Esta aproximacion permite representar con mayor
precision la heterogeneidad de los pixeles en ecosistemas costeros, donde coexisten fracciones de
macroalgas, agua y otros componentes dentro de una misma unidad espacial. Asimismo, la metodologia
posibilita detectar cambios en la extension espacial de los bosques de macroalgas y variaciones en su
densidad a nivel de pixel, lo que se traduce en una mayor sensibilidad frente a cambios sutiles y, en la
practica, en una mejora de la resolucion de analisis a partir de imagenes satelitales. Esta aproximacion
permitird comprender mejor las dindmicas espacio-temporales de macroalgas y proporciona una base

solida para conocer su real distribucion en una region remota y de muy dificil acceso.

Objetivo General

Estimar la cobertura fraccional de los bosques de macroalgas en el Estrecho de Magallanes mediante un

andlisis de spectral unmixing bilineal usando iméagenes satelitales de alta resolucion.

Objetivos especificos

I.  Calcular y caracterizar endmembers de macroalgas, agua y tierra, a partir de datos espectrales de
imagenes satelitales de alta resolucion.
II.  Usar los endmembers de macroalgas, agua y tierra dentro de un anélisis de spectral unmixing

bilineal para estimar la cobertura fraccional de macroalgas en el Estrecho de Magallanes.



III.  Describir la estacionalidad de la cobertura estimada de los bosques de macroalga en el Estrecho

de Magallanes mediante un modelo sinusoidal.

IV.  Describir la tendencia interanual de la cobertura estimada de los bosques de macroalga en el

Estrecho de Magallanes mediante un modelo lineal.

2. METODOS
2.1 Flujo de trabajo y datos satelitales

El flujo de trabajo para la generacion de imagenes de cobertura fraccional de macroalgas a partir
de imagenes Sentinel-2 comprende tres etapas principales: (i) la extraccion de valores espectrales de
pixeles puros; (ii) la construccion de un modelo de mezcla espectral (spectral unmixing) mediante un
algoritmo de reconstruccion de endmembers y la funcion de pseudoinversa de Google Earth Engine

(GEE); y (ii1) la validacion del modelo utilizando iméagenes satelitales de muy alta resolucion SuperDove.

El detalle del proceso se presenta en la figura 1.
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Figura 1. Esquema del Flujo de Trabajo del proceso empleado para generar imdgenes de cobertura fraccional de
macroalgas, basadas en imagenes Sentinel-2. Los recuadros punteados constituyen las tres principales etapas de

este flujo. Ver el texto para obtener mas detalles sobre el uso de los datos y su procesamiento.



Para este trabajo se utilizd6 como insumo la coleccion Sentinel-2 Level 1C disponible en GEE
(Gorelick et al. 2017), conformada por imagenes corregidas orto- y radio-métricamente de reflectancia

en el tope de la atmésfera (TOA) (ESA 2015—presente a).

2.2 Area de estudio

El 4rea de estudio de esta investigacion comprendid un poligono centrado en la zona del Estrecho
de Magallanes, limitado al sur por el Monte Darwin, al oeste por el extremo occidental de la Peninsula
de Brunswick, al norte por la localidad de Condor (Santa Cruz, Argentina, al norte del Campamento
Posesion) y al este por el limite sur-este del fiordo Garibaldi, abarcando especificamente desde los 52°
7" 57" S, 72° 27" 37" O hasta los 54° 44’ 11" S, 68° 55’ 21" O, con un area aproximada de 68.000 km?
(figura 2).

Esta zona fue seleccionada por dos razones principales. En primer lugar, la zona subantartica
alberga los bosques de Macrocystis pyrifera mas extensos de toda su distribucion (Dayton 1985, Mora-
Soto et al. 2020), muchos de los cuales mantienen condiciones ecologicas pristinas (Mora-Soto et al.
2021), factor que facilita la extraccion de pixeles puros, insumo necesario para la aplicacion del spectral
unmixing. Y en segundo, por su dificil acceso, debido a la geografia fragmentada y las condiciones
climaticas extremas, que hacen de la deteccion remota una herramienta particularmente til para estudiar

estos ambientes.

2.3 Extraccion de pixeles puros

Dentro del area de estudio se seleccionaron 10 areas rectangulares de aproximadamente 1,5 km?
cada una, procurando una distribucion espacial uniforme a lo largo del Estrecho de Magallanes y areas
circundantes (figura 2). La seleccion se basé en una composicion satelital que incluye los valores
maximos de los promedios anuales del fndice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) para
los afios 2015 a 2024 de la coleccion Sentinel-2. Esto permitié identificar zonas con cobertura
significativa de algas en al menos un afio del periodo considerado. El NDVI es ampliamente utilizado en
teledeteccion para estimar la presencia de vegetacion fotosintéticamente activa, y se calcula a partir de

la diferencia normalizada entre las bandas del rojo e infrarrojo cercano (Tucker 1979). Este indice ha
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demostrado ser eficaz para detectar parches de macroalgas en ambientes costeros (Cavanaugh et al. 2010,

Nijland et al. 2019, Mora-Soto et al. 2020).

" Nimero de Imagenes
e 100-175
‘ ® 175-250
M @ 250-325
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Figura 2. Area de estudio y localizacion de las areas de muestreo utilizadas para la extraccion de pixeles puros
(mapa de la izquierda), mostrando la cantidad de imagenes Sentinel-2 con minima cobertura nubosa, dentro del
periodo entre el 19 de agosto de 2015 y el 29 de marzo de 2025. A la derecha se muestran imagenes representativas

en falso color (R: NIR, G: Rojo, B: Verde) para cada area seleccionada.

Para el periodo entre el 19 de agosto de 2015 y el 29 de marzo de 2025, a cada imagen Sentinel-2
correspondiente a las areas de muestreo se le aplico una mascara de nubes basada en el producto Sentinel-
2 Cloud Probability, generado mediante la libreria Sentinel Hub Cloud Detector (Skakun et al. 2022). En
este proceso se enmascararon todos los pixeles con una probabilidad de nubosidad superior al 50 %.
Posteriormente, se estimo la cobertura de nubes calculando la proporcion de puntos enmascarados dentro
de una malla de puntos equidistantes ubicada sobre la superficie del agua en cada imagen, con entre 35

y 49 puntos segtn el 4area de muestreo.

Esta estrategia permitio evitar la sobreestimacion de la nubosidad causada por nubes en areas
terrestres o por confusiones entre nieve y nubes en el producto Sentinel-2 Cloud Probability. Solo las
imagenes con una estimaciéon de cobertura de nubes basada en la coleccion de puntos equidistantes

inferior al 10 % fueron consideradas para los andlisis posteriores (cuadro 1; anexos 1y 2).

A partir de este conjunto de imagenes con baja nubosidad, se realizd6 un proceso de
fotointerpretacion para cada area (Campbell & Wynne 2011, Jensen 2014), utilizando composiciones en

falso color NIR-Rojo—Verde (bandas B8, B4 y B3 de Sentinel-2), NDVI y el indice de Agua de
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Diferencia Normalizada (Normalized Difference Water Index, NDWI). Ejemplos de estos indices
calculados en un area de muestreo se encuentran en los anexos 3, 4 y 5. Se utilizaron estas composiciones
de color con el fin de aumentar la probabilidad de identificar las imdgenes con mayor densidad de
macroalgas, las cuales fueron seleccionadas manualmente para la extraccion de pixeles puros para las

componentes de macroalgas, agua y superficie terrestre.

Para extraer pixeles puros de macroalgas, se dibujo manualmente sobre cada imagen una coleccion de
poligonos que delimit6 las zonas de mayor densidad algal. Posteriormente, se extrajeron los valores
espectrales de todos los pixeles que intersectaran total o parcialmente con dichos poligonos (cuadro 1).
De manera analoga, las componentes de agua y superficie terrestre se delimitaron mediante poligonos
fijos para cada area considerando su consistencia temporal, evitando dibujar poligonos sobre areas que

mostraran cambios de clase en la coleccion de imagenes.

Cuadro 1: Resumen de imagenes seleccionadas y de extraccion de pixeles puros de macroalgas para las areas de

muestreo.
Areas Long. Lat Il_négenes Illlégelles Pixeles Pm‘os Por?en‘raje de Pixeles
sin nubes  seleccionadas de macroalga puros de macroalga
Al -69.851, -53.664 341 24 2206 4.3%
A2 -70.443, -53.108 355 18 7085 13.9%
A3 -70.666, -53.684 226 22 3624 7.1%
A4 -71.796, -53.761 148 19 9894 19.4%
A5 -71.928, -53.718 131 13 4141 8.1%
A6 -70.962, -53.368 153 12 7950 15.6%
A7 -70.936, -53.551 298 23 11067 21.7%
A8 -70.735, -52.912 179 9 2185 4.3%
A9 -71.795, -53.470 130 7 1121 2.2%
AlO -70.434, -52.785 343 14 1729 3.4%
Total: 2304 161 51002 100%

Cabe destacar que, si bien la presencia de agua en los pixeles impide obtener valores
completamente puros para la componente de macroalgas, se seleccionaron aquellos pixeles con la mayor
pureza espectral posible a partir de sus valores de reflectancia y NDVI. Por otra parte, los pixeles de
superficie terrestre incluyeron una amplia variedad de coberturas (como vegetacion terrestre, suelo
desnudo y rocas); sin embargo, al momento de determinar las firmas espectrales, esta heterogeneidad es

sintetizada en una unica firma representativa.

10



2.4 Clasificacion de cobertura fraccional

A partir de los valores espectrales de los pixeles previamente clasificados como “puros”, se
estimaron tres firmas espectrales representativas, que corresponden a macroalga, superficie terrestre y
agua. En total, se utilizaron 51.002 pixeles puros de macroalgas (cuadro 1), y para las demas componentes
se selecciond aleatoriamente un numero equivalente (51.002 pixeles por clase) desde el conjunto general
de pixeles disponibles, a fin de mantener la proporcionalidad en el analisis. Este procedimiento se llevo
a cabo utilizando un algoritmo de composicion de endmembers basado en R (R-based Endmember
Composition Algorithm, RECA), desarrollado por Seidel y Hlawitschka (2015), el cual adapta el
algoritmo de modelado de endmembers (End Member Modeling Algorithm, EMMA) entregado por
Weltje (1997) en forma de pseudocddigo. Este corresponde a un algoritmo de spectral unmixing bilineal,
caracteristica derivada directamente de la necesidad de estimar dos conjuntos de pardmetros
desconocidos simultdneamente, la matriz de composiciones de los miembros finales (B’) y la matriz de
proporciones de mezcla (M’). Ademads de otros parametros, como el nimero de endmembers (q), el array

de mezcla perfecta (X') y los errores (E).

Este algoritmo fue utilizado con un umbral de error de convexidad de —6, 10.000 iteraciones y un
exponente de ponderacion estandar de 1, como recomienda Weltje (1997). El funcionamiento del modelo

se puede resumir en cuatro pasos generales, los ultimos dos iterativos.

Paso 1: En el primer paso se selecciona el nimero de endmembers apoyandose en la proporcion

acumulada de la varianza y el coeficiente de determinacion.

Paso 2: se genera una estimacion inicial de los endmembers (B) en base a un algoritmo de c-medias

difuso.

Paso 3: utilizando B, se genera la matriz de proporciones de mezcla (M) mediante una funcion
pseudo-inversa, con la que se calcula el error de convexidad (cl) basado en la proporcion de
observaciones fuera del politopo de mezcla formado por los endmembers y la distancia de estas al

politopo.

Paso 4: si el error de convexidad (cl) supera el umbral establecido, el politopo se expande
generando nuevos endmembers (B’), con los cuales se recalcula la matriz de proporciones de mezcla
(M”). Este proceso iterativo se repite hasta que el error de convexidad sea inferior al umbral o se alcance
el nimero méximo de iteraciones (Seidel y Hlawitschka 2015).
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Para seleccionar las bandas espectrales utilizadas como insumo para el calculo de endmembers, se
realizé un analisis de componentes principales (PCA). En éste se observo una clara separacion de los
valores espectrales correspondientes a macroalgas, agua y superficie terrestre en las dos primeras
dimensiones del PCA (figura 3), capturando un 87.6% de la varianza total en dichas dimensiones.
Adicionalmente, se identifico que las bandas de aerosol (B1) y cirrus (B10) no presentaban una
contribucion significativa para explicar la varianza de los datos (anexo 6), por lo que fueron descartadas,

utilizando las bandas B2 a B9, junto ala B11 y B12.
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Figura 3. A: Promedio (+Dest. Est.) de valores espectrales para pixeles puros. B: PCA para valores espectrales

de pixeles puros.

Una vez obtenidos los endmembers, se aplico el algoritmo de spectral unmixing mediante una
funcién de pseudo-inversa para estimar coberturas fraccionales a partir de imégenes Sentinel-2,
previamente normalizadas a suma uno. En esta normalizacion, los valores del vector espectral de cada
pixel fueron escalados de modo que su suma total fuera igual a uno, dado que los endmembers entregados

por el algoritmo RECA se expresan en proporciones relativas de reflectancia.

El algoritmo de pseudo-inversa se aplico bajo dos restricciones fisicas: (i) las fracciones de las
firmas espectrales deben sumar 1 (sum-to-one constraint), garantizando que representen proporciones de

cobertura a nivel de pixel; y (ii) las fracciones no pueden ser negativas (non-negativity constraint), pues
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las coberturas negativas carecen de sentido fisico. El resultado es un mapa compuesto por tres bandas,

cada una correspondiente a la fraccion estimada de un componente.

2.5 Validacion del modelo

La wvalidacion del modelo de cobertura fraccional se realizO mediante dos enfoques
complementarios. Para el primero se calculo la Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Square
Error, RMSE) para cada pixel, basado en la comparacion de los valores espectrales originales de las
imagenes y la reconstruccion de estos a partir de la ponderacion de las firmas espectrales de los
componentes con sus respectivas fracciones estimadas. Donde los valores de reflectancia de cada pixel

para n componentes se entienden como:
_ n
Ry = i—1 RipFi + & [1]

donde R; es la reflectancia para una banda b, R, es el valor del endmember i en la banda b, F’ es
la fraccion del endmember iy €, es el error residual en la banda b. A partir de estos ultimos se calcula el

RMSE de la siguiente manera para m bandas:
RMSE = [m~1Ym . g2]'/? 2]

Esta medida de error, ampliamente utilizada en analisis de mezcla espectral (Souza et al. 2005, Ji
et al. 2020, Alshahrani et al. 2025, Liu et al. 2025), permite evaluar la consistencia interna del modelo.
El RMSE fue incorporado al producto final de cobertura fraccional de macroalgas como un indicador de

posibles inconsistencias internas, asociadas a la presencia de coberturas no representadas por el modelo.

En segundo lugar, se evaluo la capacidad del modelo para generar predicciones confiables de la
ocurrencia de macroalgas. La validacion se llevo a cabo mediante la comparacion entre la cobertura
observada en imagenes de muy alta resolucion de la constelacion SuperDove (Planet Labs Inc.,
resolucion espacial aproximada de 3 m) y la capa de cobertura fraccional de macroalgas derivada del

modelo aplicado a imagenes Sentinel-2 (resolucion de 10 m).

Se seleccionaron 10 4reas de validacion siguiendo los mismos criterios utilizados para las areas de

muestreo y aplicando el mismo filtrado de cobertura nubosa sobre las imagenes Sentinel-2. Se utiliz6 el
13



periodo comprendido entre el 13 de marzo de 2020 y el 04 de julio de 2025, correspondiente al
solapamiento operativo de ambas constelaciones (figura 4). En estas zonas se escogieron manualmente
las imagenes SuperDove con baja nubosidad y sin anomalias de sensor. Finalmente, para las
combinaciones de localizacion y fecha de ambos conjuntos de imagenes se estim6 el nivel de marea

correspondiente mediante el modelo empirico de mareas oceanicas EOT20 (Hart-Davis et al. 2021).
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Figura 4. Area de estudio y localizacion de las areas de validacion (mapa de la izquierda), mostrando la cantidad
de imagenes Sentinel-2 con minima cobertura nubosa, dentro del periodo entre el 13 de marzo de 2020 y el 04 de
julio de 2025. A la derecha se muestran cantidad de imagenes Sentinel-2 y SuperDove con minima cobertura

nubosa para el mismo periodo.

A partir de estos datos, se seleccionaron los mejores pares de imagenes Sentinel-2/SuperDove,
minimizando las diferencias entre cada par considerando. Para ello se aplicaron cuatro criterios: (i) la
diferencia en la hora de adquisicion no podia superar una hora, con el fin de minimizar las variaciones
en la illuminacion solar; (ii) la diferencia entre las fechas de adquisicion no podia ser superior a 10 dias,
para reducir los efectos de cambios fenoldgicos o de cobertura en las macroalgas entre observaciones; y
(i) en cada area no podia repetirse la misma imagen de SuperDove o Sentinel, evitando asi la
dependencia entre pares y garantizando la representatividad espacial del conjunto de validacion.
Finalmente, (iv) utilizando la selecciéon de imdagenes resultante de los primeros tres criterios, se
seleccionaron 6 pares de imagenes por area con la menor diferencia en la marea estimada (figuras 5y 6).
En total se seleccionaron 60 pares de imagenes, descartando cuatro debido a condiciones atmosféricas

desfavorables en las imagenes Sentinel-2.
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Figura 5: Comparacion de la diferencia temporal y de marea por area de validacion entre todos los pares de
imagenes Sentinel-2 y SuperDove con un limite de 10 dias de diferencia. El panel de la derecha muestra los pares

seleccionados para la validacion.
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Figura 6: Distribucion temporal de las imagenes Sentinel-2 y SuperDove para cada area de validacion entre el 13
de marzo de 2020 y el 4 de julio de 2025. Las barras verticales indican la fecha de cada imagen, y en el extremo
derecho se muestra el total por coleccion (SD: SuperDove; S2: Sentinel-2). El panel superior incluye todas las

imagenes disponibles, mientras que el inferior muestra inicamente los pares seleccionados para la validacion.

Para cada imagen SuperDove, se dibujo el area con cobertura de macroalgas mediante
fotointerpretacion, utilizando composiciones en color verdadero, falso color (R: NIR, G: Rojo, B: Verde)

y NDVI, generando un poligono representativo de dicha cobertura. Por otro lado, a cada imagen Sentinel-
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2 se le aplico el algoritmo de spectral unmixing, con tal de obtener la Cobertura Fraccional de Macroalgas
(CFM). Ademas, se enmascararon todos los pixeles con altura > 5m (usando el Modelo digital de
elevacion del Shuttle Radar Topography Mission, SRTM), Cobertura Fraccién de Superficie Terrestre
(CFST) mayor a 0,45 o Cobertura Fraccion de Agua (CFA) menor a 0,1 con el fin de limitar los analisis

unicamente a la zona marina de las imagenes.

Dado que la cobertura extraida de las imagenes de alta resolucidon corresponden a poligonos
binarios con presencia/ausencia de macroalgas, fue necesaria la binarizacion de la CFM estimada con el
modelo. Posteriormente, se realizd un analisis de sensibilidad para evaluar la precision del modelo
usando distintos umbrales de binarizacion. Las areas resultantes de las distintas binarizaciones se
compararon con las areas delimitadas manualmente en las imégenes SuperDove. La correspondencia
entre ambos conjuntos de areas se evalué mediante dos indices complementarios: (i) el promedio del
indice de sobreposicion espacial de Jaccard, que mide la similitud espacial entre dos areas dividiendo su
interseccion por su union [3], y (ii) el coeficiente de determinacion (R?) de la regresion lineal entre los

tamaifios de las areas.

|ANB|

J(A,B) = aval [3]

2.6 Estimacion de estacionalidad y tendencia

Para analizar la variacion temporal de la cobertura fraccional de macroalgas, se generaron
poligonos de analisis a lo largo de toda la costa del area de estudio. Se fijo la linea de costa utilizando el
modelo digital de elevacion del Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), y se generaron puntos
equidistantes cada 5 km, los que fueron utilizados para generar un diagrama de Voronoi, posteriormente
recortado mediante un buffer de 1 km hacia el mar desde la linea de costa. Ademas, se excluyeron

aquellas unidades con un drea menor a 2 km?, obteniéndose un total de 1.352 poligonos de analisis.

Para cada imagen en estos poligonos se estimo la cobertura nubosa utilizando el porcentaje de
pixeles enmascarados segiin un umbral del 50% del producto Sentinel-2 Cloud Probability, conservando

Unicamente las imagenes con menos de 5% de enmascaramiento.
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Con esto como insumo, se generaron dos andlisis paralelos: estacionalidad y tendencia. Para el caso
del estudio de la estacionalidad se calcul6 el promedio de la CFM por imagen dentro de cada poligono,
estudiando la variacion de estos valores a escala mensual, y haciendo un analisis de la fenologia de estos

bosques mediante un ajuste de una funcion sinusoidal con tendencia lineal:
y(t) = a + bt + bysin(wt + ¢) [4]

Donde w corresponde a la frecuencia angular de un ciclo anual (27 /365,25) y ¢ es el desfase de la
onda sinusoidal. El ajuste se realiz6 mediante minimos cuadrados no lineales usando el algoritmo de

Levenberg-Marquardt (Marquardt 1963).

Adicionalmente, utilizando las imagenes libres de nubes dentro de los poligonos costeros, se estimo
la tendencia interanual de la CFM a nivel de pixel mediante un modelo de regresion lineal. Para ello se
generaron composiciones estivales, entre el 1 de diciembre y el 1 de febrero, desde el verano 2017-18
hasta el verano 202425, fechas en las cuales se maximiza el contraste de reflectancia para la deteccion
de macroalgas en la zona, y empleando el percentil 25 de reflectancia con el fin de minimizar la influencia

de pixeles afectados por aerosoles.

Posteriormente, la capa resultante se filtro para incluir solo pixeles con tendencias relativamente
altas (R? > 0.6), con al menos seis afios y con una pendiente superior a 0.01 o inferior a —0.01. Esta
pendiente equivale a un cambio anual del 1 % en la proporcion total del pixel que se asigna a la clase
“macroalgas” (es decir, un 1 % de transicion anual desde o hacia la cobertura algal, respecto del total del
pixel). Se excluyeron pendientes de menor magnitud porque correspondian con frecuencia a zonas sin
presencia real de algas o a variaciones irrelevantes desde el punto de vista ecologico. Ademas, se
descartaron areas afectadas por contaminacion por aerosoles, presencia de coberturas no consideradas

por el modelo (por ejemplo, hielo), zonas de oleaje permanente y bahias con extensas areas intermareales.
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3. RESULTADOS

3.1 Endmembers

La estimacion de los endmembers alcanz6 el umbral de error de convexidad de -6 después de 299
iteraciones, con valores negativos que representan solo el 0.816% de las proporciones de mezcla
generadas a partir de la muestra de pixeles puros, indicando un buen ajuste del modelo y una proporcion
minima de puntos de muestra que quedan fuera del politopo de mezcla formado por los endmembers
(Weltje 1997). Los valores de los endmembers de macroalga, agua y superficie terrestre, en proporciones
relativas de reflectancia (cociente de la reflectancia medida en una banda espectral respecto al total de

las bandas), se encuentran en la figura 7; los valores exactos estan disponibles en el anexo 7.
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Figura 7. Endmembers estimados de macroalga, agua y superficie terrestres obtenidos mediante spectral

unmixing, en valores de proporciones de reflectancia relativa.

Comparando los patrones de reflectancia de los pixeles puros con los endmembers, se pudo
observar que estos ultimos conservan formas claramente diferenciables entre agua, macroalgas y
superficie terrestre. El agua presenta una caida mondtona desde B2 hacia el SWIR, las macroalgas
exhiben un aumento marcado en la region infrarroja cercano (B7-B8A) y la superficie terrestre alcanza
sus maximos relativos en el infrarrojo lejano (especialmente B11). Estas diferencias en la forma permiten
identificar qué bandas aportan mas a la separabilidad entre componentes, destacando B2, B7-B8A y B11

como las que aportan mas informacion para la discriminacion de los mismos.
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Es importante destacar que las macroalgas se diferencian de las otras dos componentes en distintas
secciones del espectro. En el visible, se distinguen del agua debido a la fuerte absorbancia del agua en
longitudes de onda mayores, lo que aumenta la proporcion relativa de reflectancia de las macroalgas en
esta region. En el infrarrojo cercano, las macroalgas se vuelven significativamente mas brillantes que el
agua gracias a la dispersion interna de la luz en sus tejidos (Thorhaug et al. 2007). Finalmente, en el
infrarrojo lejano muestran una separacion clara respecto de la superficie terrestre, producto de la alta
absorcion del agua en estas bandas, que atenta la sefial de las macroalgas y acentua las diferencias con

el sustrato terrestre.

3.2 Validacion del modelo

Como resultado final del analisis validacion, se determin6 que el umbral de CFM de 0.17 maximiza
el indice de Jaccard que alcanza un valor de 0,51. Mientras que el umbral de CFM de 0,20 maximiza el
coeficiente de determinacidon (R?) que alcanza un valor de 0,77 (figura 8). La comparacion de los
poligonos de extension de macroalgas delimitados manualmente en las imagenes SuperDove con los
resultantes del umbral que maximiza el indice de Jaccard para las predicciones de CFM se pueden ver en

el anexo 8.
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Figura 8: Desempefio del modelo en funcion del umbral de binarizacion de la CFM. Se muestran las variaciones
del indice de Jaccard (linea azul) y del coeficiente de determinacion (R?) (linea naranja) en relacion con el

umbral de CFA. Las lineas verticales punteadas indican los valores de umbral que maximizan cada métrica.
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El andlisis de sensibilidad revel6 que ambas métricas de validacion presentan un comportamiento
no lineal, con un solo maximo local en funcidon del umbral de binarizacién aplicado a la CFA,
demostrando asi que la seleccion del umbral de binarizacion ejerce una influencia considerable sobre el
desempefio del modelo para determinar la extension de macroalgas, con una reduccién significativa en

ambas métricas cuando se emplean valores excesivamente bajos o altos.

3.3 Influencia de la marea en el modelo

A partir de las imagenes Sentinel-2 adquiridas entre el 13 de marzo de 2020 y el 4 de julio de 2025
en las areas de validacion, considerando unicamente aquellas con una cobertura nubosa estimada del 0
%, se evalud la influencia de la marea sobre los valores de la cobertura fraccional de macroalgas (CFM).
Para ello, se aplico el modelo de spectral unmixing, se calculdé la CFM media de la zona acuatica en cada

imagen y se comparo con la marea estimada mediante el modelo EOT20.

El andlisis reveld que la marea explica aproximadamente un 7% de la varianza observada en la
CFM, y que la pendiente del modelo es altamente significativa, indicando una disminucion promedio de
0,021 unidades de CFM de cobertura (equivalente a un 2%), por cada metro de aumento en la marea

(figura 9).
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Figura 9. Relacion lineal entre el promedio de la cobertura fraccional de macroalgas (CFM) y la marea estimada
mediante el modelo EOT20, para todas las imagenes Sentinel-2 adquiridas entre el 13 de marzo de 2020 y el 4
de julio de 2025 en las areas de validacion, considerando unicamente aquellas con una cobertura nubosa
estimada del 0%. El valor p corresponde a la significancia estadistica de la pendiente asociada a la variable de

marca.
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3.4 Limitaciones del modelo asociadas a la variabilidad estacional

Durante el analisis de la variabilidad temporal de los bosques de macroalgas a lo largo de toda el
area de estudio, se identifico un patrén anomalo en los valores de CFM. Contrario a lo esperado segun la
fenologia conocida de Macrocystis pyrifera para areas cercanas, los valores mas altos de CFM se
concentraron sistematicamente hacia los meses de invierno (con maximos en junio y julio), cuando la
biomasa algal deberia estar cerca de su minimo estacional (Van Tussenbroek 1993, Van Tussenbroek
1989, Huovinen et al. 2020), como muestra la figura 10. Por otra parte, los resultados del ajuste del
modelo sinusoidal confirmaron la misma tendencia general y sincronica a lo largo del area de estudio,
encontrando los valores modelados de CFM su méaximo estacional en invierno y minimo estacional en

verano (figura 11).
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Figura 10. Valores promedio por imagen de Cobertura Fraccional de Macroalgas (CFM), agrupados

mensualmente para 1352 areas costeras en el Estrecho de Magallanes y zonas aledaias.
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Figura 11. Dia del afio en que el modelo sinusoidal con tendencia lineal de la Cobertura Fraccional de Macroalgas
(CFM) promedio por imagen, alcanza su minimo y maximo estacional en 1.352 areas costeras del Estrecho de
Magallanes. La paleta de colores fue seleccionada para maximizar el contraste y visualizacion del patrén

encontrado.

Con el objetivo de evaluar si este patron era atribuible a caracteristicas intrinsecas de la componente
de agua del modelo, se gener6 una grilla de 125 poligonos cuadrados de 1 km? ubicados en aguas alejadas
del litoral (a 3 km o mas de distancia de la costa, ver anexo 9), donde se esperaba ausencia completa de
macroalgas. En estas zonas se aplico la misma metodologia de seleccion y analisis utilizada para las
zonas costeras. La figura 12 muestra los promedios mensuales de cada cobertura fraccional y del RMSE
del modelo. Los resultados evidenciaron un aumento anémalo de la CFM hacia el invierno, acompafiado
de una disminucion de la cobertura fraccional de superficie terrestre (CFST) y una disminucion de la

capacidad del modelo para separacion los valores espectrales originales en los endmembers (mayor

RMSE).
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Figura 12. Valores promedio por imagen de Cobertura Fraccional de Macroalgas (CFM), Agua (CFA) y
Superficie Terrestre (CFST), junto al promedio de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) del proceso de

spectral unmixing, agrupados mensualmente para areas ubicados en aguas alejadas de la costa (>3 km).

De manera analoga al andlisis anterior, usando los 125 poligonos seleccionados, se extrajeron los
valores medios de las bandas espectrales de las imagenes utilizadas por el modelo de spectral unmixing.
Como resultado, se observa un patrén muy similar en todas las bandas desde el espectro visible al
infrarrojo cercano, presentando un maximo absoluto en el mes de junio-julio y un maximo relativo en
enero-diciembre. Mientras que en las bandas del infrarrojo lejano también se observa un pequefio
aumento de la reflectancia en invierno, presentando su maximo en los meses de verano (figura 13). Para
observar como estos valores se traducen en valores de reflectancia relativa consultar el anexo 10. Este
analisis de cambios en las bandas Sentinel-2 también se replico para la coleccion Surface Reflectance
(SR), procesadas con Sen2Cor (ESA, 2018), obteniéndose patrones estacionales muy similares (anexo

11), lo que refuerza la robustez de los resultados.
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Figura 13. Valores promedio de reflectancia por imagen para las bandas espectrales de Sentinel-2 TOA utilizadas
por el modelo de spectral unmixing, agrupados mensualmente para areas ubicadas en aguas alejadas de la costa

(>3 km).

3.5 Tendencias interanuales

Las tendencias calculadas a nivel de pixel bajo los criterios mencionados en la metodologia, y
agregadas espacialmente en una grilla de 0.05° mediante el conteo de pixeles con tendencia y el célculo
de su valor medio, muestran que existen patrones espaciales en la dindmica de la cobertura algal (figura
14). En particular, los mayores cambios en superficie se concentran en el extremo occidental del estrecho,

especialmente en las costas de la peninsula de Brunswick, incluyendo parte de la bahia Fundy, asi como
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en sectores puntuales de Isla Dawson, bahia Inutil y las cercanias de Puerto Sara (figura 14, panel

izquierdo).
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Figura 14. Mapas que muestran, para una grilla de 0.05° de latitud y longitud: a la izquierda, el area cubierta por
pixeles con tendencia lineal significativa en la Cobertura Fraccional de Macroalgas (CFM), y a la derecha, la
pendiente media de dicha tendencia, calculadas para los periodos de verano desde 2017—18 a 2024—25. Los rangos
de color en ambos mapas se limitaron a los percentiles 2 y 98 para evitar la influencia de valores extremos en la

visualizacion.

Por otra parte, los valores de pendiente media para la tendencia estival de la CFM se distribuyen
entre -0,045 (-4,5%) y 0,042 (4,2%), con una media de 0.002 (0,2%). Si bien los patrones de ganancia y
pérdida no evidencian un gradiente latitudinal ni longitudinal claro, si presentan una distribucion espacial

heterogénea y con claras agrupaciones espaciales a esta escala de analisis.

Al analizar el producto entre la superficie de pixeles con tendencia distinta de cero y su pendiente
media (figura 15), se identifican las zonas con mayor magnitud de cambio en la cobertura algal. Este
analisis revela incrementos relevantes en el sector oriental de bahia Fundy, en Cabo Negro, en el sur de
bahia El Aguila y en el noroeste de isla Dawson. En contraste, se observa una disminucién marcada en
el tramo costero comprendido entre Punta Arenas y Puerto del Hambre, asi como en los alrededores de
Primera Angostura. Ademas, el resto de la peninsula de Brunswick muestra agregaciones espaciales
locales de aumento y disminucion sin un patron espacial claro, tal como ocurre también dentro de bahia
Inutil e Isla Dawson. Finalmente, el patron espacial de la tendencia calculada dentro del seno
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Almirantazgo, en el sector sureste de nuestra 4rea de estudio, muestra un aumento relativamente

homogéneo a lo largo de su extension geografica.
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Figura 15. Mapa que muestra, para una grilla de 0.05° de latitud y longitud, la magnitud de la tendencia lineal en

la Cobertura Fraccional de Macroalgas (CFM), entendiéndose esta como el producto entre el area de cambio y

pendiente media de la tendencia lineal, calculadas para los periodos de verano desde 2017—18 a 2024-25. El rango

de color se limit6 a los percentiles 2 y 98 para evitar la influencia de valores extremos.

La capa de la tendencia lineal a nivel de pixel puede ser consultada en el apéndice A. En esta se

detalla los valores de pendiente para la tendencia lineal. Asi como los valores de CFM para el verano

2024-25.

27



4. DISCUSION

Los resultados muestran que el proceso metodologico, ademas de entregar un producto de alta
resolucion espacio-temporal, también permite identificar patrones generales analizables a macroescala,

especialmente considerando el proceso de validacion utilizado.

A partir de la aplicacion del modelo de spectral unmixing se observéd que, entre los endmembers,
el componente agua fue el mas facil de identificar, dado que presenta la firma espectral mas distintiva.
En cambio, macroalgas y superficie terrestre mostraron mayor confusion en areas con vegetacion densa,
lo que se explica por el solapamiento de sus firmas en las bandas del infrarrojo cercano, en donde
comunmente es posible detectar actividad fotosintética. No obstante, utilizando las coberturas
fraccionales de manera conjunta, es posible generar mascaras de tierra confiables que permiten hacer un

filtrado del ecosistema marino de interés.

En el desarrollo de este trabajo descubrimos que existe una ventaja en emplear los endmembers en
valores de reflectancia normalizada, ya que los cambios en la iluminacion afectan principalmente la
magnitud absoluta de la reflectancia, pero no la forma de la curva espectral (Drumetz et al. 2016) y, por
lo tanto, las proporciones relativas entre bandas. Gracias a ello, el modelo puede operar sin requerir un
endmember de sombra, comun en otros enfoques de spectral unmixing (Souza et al. 2005, Ji et al. 2020,
Liu et al. 2025). Este punto es particularmente relevante en el area de estudio, donde la combinacion de

baja elevacion solar y alta nubosidad genera sombras persistentes en las imagenes.

Dado que el modelo esta disenado para detectar macroalgas como una unidad funcional, los
endmembers obtenidos no permiten distinguir de manera consistente a Macrocystis pyrifera (especie
dominante en el 4rea de estudio) de otras macroalgas, como Lessonia, en la zona submareal, o de las
especies que prevalecen en el intermareal. Esta falta de diferenciacion se debe a la alta similitud de sus
firmas espectrales en Sentinel-2, y constituye una oportunidad para desarrollar endmembers mas
especificos, incorporando variabilidad interespecifica y mejorando los procesos de extraccion de pixeles

puros.

En el proceso de validacion del modelo se observd que los umbrales optimos para cobertura
fraccional de macroalga en ambas métricas resultaron muy proximos entre si (0.17 para el indice de
Jaccard y 0.20 para el coeficiente R?), lo que sugiere robustez en la seleccion del umbral de binarizacion

y sitia el rango Optimo aproximadamente entre 0.15 y 0.22. En cuanto al desempefio del modelo, se
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obtuvo un indice de Jaccard maximo de 0,51 y un coeficiente R? de 0,77, indicativo de una sobreposicion
espacial moderada entre los datos de referencia basados en imagenes de muy alta resolucion y los valores
estimados del modelo. La discrepancia entre los valores maximos de ambas métricas sugiere que el
modelo presenta mayor precision en la estimacion de las areas totales de cobertura de macroalgas que en

la prediccion de su localizacion espacial exacta.

Cabe destacar que, en estas mismas areas de validacion, la correlacion negativa observada entre la
CFM vy el nivel de marea no resulta sorprendente, ya que la marea modula el porcentaje de macroalga
expuesta en la superficie oceanica, alcanzando su maximo durante los periodos de baja marea. Ademas,
este resultado constituye una sefial positiva, pues indica que las predicciones del modelo EOT20 reflejan

adecuadamente las condiciones locales de marea.

Sin embargo, una linea metodologica con potencial de mejora para este modelo seria incorporar
una estimacion de marea que considere explicitamente los procesos fisicos. A diferencia del EOT20, que
se basa en un enfoque empirico y no incorpora la configuracién costera (Hart-Davis et al. 2021), los
modelos hidrodinamicos representan la geometria del entorno marino (incluyendo bahias, fiordos y
estrechamientos) (Umgiesser et al. 2022), lo que permitiria describir de manera mas fiel la propagacion
y modulacién de las ondas de marea dentro del Estrecho de Magallanes y sus areas circundantes. Esta
capacidad de integrar la topografia y batimetria locales podria mejorar sustancialmente la estimacion del
nivel del mar y reducir la incertidumbre en contextos morfologicamente complejos (Umgiesser et al.
2022). Contar con una estimacién de marea mas precisa también ayudaria a separar este efecto de otros

procesos estacionales presentes en la sefal.

En esta linea, el patron intraanual observado en la CFM, contiene maximos durante el invierno, en
contraste con lo reportado en la literatura (Van Tussenbroek 1989, Van Tussenbroek 1993, Huovinen et
al. 2020), indicando que estas variaciones no reflejarian la fenologia real de Macrocystis pyrifera, sino
una confusion espectral asociada a la geometria solar en altas latitudes (Xu et al. 2024). Este factor es de
gran relevancia considerando que el dngulo cenital solar (ACS) varia en promedio entre ~33° en el

solsticio de verano y ~78.5° en el de invierno.

Esta conclusion se ve reforzada por el andlisis de los valores espectrales de las bandas de Sentinel-
2 TOA en aguas profundas y alejadas de la costa, al mostrar una variacion estacional atribuible a
condiciones ambientales propias de las imagenes, lo que conlleva a sobreestimaciones de cobertura algal

en invierno. Este patron parece surgir de dos procesos complementarios. Primero, el aumento del ACS
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reduce la irradiancia incidente por metro cuadrado, lo que explica la disminucion de la reflectancia de
primavera y otofio respecto a verano. Sin embargo, este mecanismo no explica por si solo el incremento
de la reflectancia durante los meses de invierno. Segundo, durante estos meses los elevados valores de
ACS aumentan la importancia de la dispersion atmosférica, tanto por moléculas (efecto Rayleigh) como
por aerosoles (efecto Mie) (Xu et al. 2024). Este incremento en la dispersion hace que mas luz sea
desviada hacia el sensor antes de alcanzar la superficie oceanica, elevando la reflectancia. Ademas, la
curvatura terrestre amplifica estos efectos en angulos solares extremos, lo que puede intensificar atin mas
la radiacion registrada en la parte superior de la atmdsfera (Xu et al. 2024). Este mismo comportamiento
se replico en la coleccion de reflectancia de superficie de Sentinel-2 (anexo 11), lo que evidencia que el

efecto del angulo solar persiste aun después del proceso de correccion.

De manera adicional, otra fuente de distorsion en los datos puede ser la interaccion de la luz con la
superficie del agua, generando una menor penetracion de la radiacion solar y un aumento de la
reflectancia especular con angulos solares méas oblicuos (Hecht 2017, Masuda & Takashima 1996), efecto
que interactua con patrones estacionales de viento (Vasquez Anacona et al. 2023) y turbidez (Huovinen

et al. 2016).

Si bien el modelo se basa en proporciones relativas de reflectancia, lo que en principio deberia
hacerlo mas robusto frente a variaciones de iluminacidn, esta robustez no se sostiene plenamente bajo
las condiciones observadas. Los cambios inducidos por la geometria solar y la reflectancia especular no
afectan por igual a todas las bandas (anexo 10), alterando las proporciones resultantes de la
normalizacién. Como consecuencia, aun después de la estandarizacion espectral, persisten distorsiones
sistematicas que conducen a sobreestimaciones de la cobertura algal durante el invierno. Este fenomeno
también queda en evidencia con el aumento del RMSE, indicando una mayor discrepancia entre los
valores espectrales originales y su reconstruccion a partir de las fracciones estimadas. En otras palabras,
el modelo presenta una reduccidon de consistencia interna en periodos donde la iluminacién es mas

oblicua.

Este hallazgo representa un punto de mejora crucial para futuras aplicaciones del modelo en
regiones de altas latitudes, donde la geometria solar experimenta variaciones estacionales extremas. Las
soluciones potenciales incluyen la incorporacion de correcciones atmosféricas mas robustas o modelos
de mezcla espectral que consideren explicitamente el angulo de incidencia solar. Complementariamente,
la validacion mediante fotografia aérea de baja altitud usando drones permitiria establecer una

correspondencia directa entre los valores fraccionales estimados y el porcentaje real de cobertura algal a
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escala subpixel. A diferencia de la validacion con imagenes SuperDove, basada en clasificacion binaria
de presencia/ausencia, las imagenes de drones de muy alta resolucion (<10 cm/pixel) posibilitarian
cuantificar la cobertura fraccional real mediante clasificacion supervisada o fotointerpretacion,
evaluando asi tanto la deteccion como la precision cuantitativa del modelo para estimar proporciones de

cobertura.

Pese a las limitaciones técnicas para evaluar patrones estacionales, el analisis de las tendencias
interanuales revel6 sefiales espaciales coherentes. La distribucion de las tendencias promedio de la CFM
mostrd agrupaciones extensas (de varios kilometros de costa) con ganancias y pérdidas, indicando que
estos cambios no se manifiestan de manera aislada, sino articulados en grandes conjuntos de fragmentos
de bosque submarino. Esta organizacion espacial podria estar vinculada a procesos de remocién y
regeneracion inducidos por forzantes de mesoescala, como marejadas intensas, fuertes oleajes o
tormentas, capaces de producir dafios localizados en la estructura de los bosques, seguidos por fases de
recuperacion (Ebeling et al. 1985, Dayton et al. 1992, Earp et al. 2024). La presencia de estos patrones
agregados es concordante con la dindmica de ambientes altamente expuestos, donde eventos climaticos
y oceanograficos episodicos actian como pulsos de perturbacion que reconfiguran la cobertura de

macroalgas a lo largo de la costa (Ebeling et al. 1985, Dayton et al. 1992, Earp et al. 2024).

Si bien este estudio entrega una caracterizaciéon macroespacial de las tendencias en los bosques de
macroalgas para el periodo comprendido entre los veranos 2017—18 y 2024-25, aun permanece abierta
la posibilidad de realizar analisis mas detallados que permitan comprender como operan estos cambios a
escala de fragmento. Por ejemplo, evaluando si las ganancias o pérdidas de cobertura se concentran en
los bordes externos de los parches o hacia sectores de sustratos de fondo marino mas blandos, pues esto
podria aportar informacion clave sobre los procesos ecoldgicos subyacentes. Esta linea de investigacion
se vuelve relevante considerando que, en muchos casos, la capa de tendencias a nivel de pixel sugiere
patrones espaciales que podrian estar asociados a expansiones y retracciones heterogéneas y localizadas

al interior de los fragmentos, como se observa en el anexo 12.
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5. CONCLUSION

Este estudio demuestra que la aplicacion de un modelo de spectral unmixing, sustentado en la
extraccion de pixeles puros para el calculo de endmembers, constituye una herramienta robusta para
estimar la cobertura fraccional de macroalgas en ambientes costeros subantarticos. El procedimiento para
identificar firmas espectrales representativas permitio aislar adecuadamente la sefial de macroalgas,

garantizando una base estable para el modelamiento a lo largo de toda la serie temporal.

Un hallazgo relevante es la influencia sistematica de la marea sobre las estimaciones del modelo.
Aunque su efecto sobre la cobertura fraccional es acotado, constituye un factor que debe considerarse al
interpretar la dindmica temporal del sistema, especialmente en el sector norte del estrecho, zona donde
existen importantes variaciones en el nivel del mar y, por lo tanto, en la proporcién de frondas expuestas
o sumergidas. La incorporacién explicita de este componente, ya sea como covariable o mediante ajustes

en los criterios de composicion, representa un camino claro para mejorar la robustez de las estimaciones.

Asimismo, los resultados muestran que el desempefio del modelo depende en parte de las
condiciones de observacion satelital, particularmente en invierno, donde la geometria solar introduce
variaciones que pueden amplificar o atenuar las mezclas espectrales. Esto destaca la necesidad de
desarrollar esquemas de correccion radiométrica mas sensibles a estas condiciones, o de explorar

alternativas que integren informacion angular en el proceso de spectral unmixing.

En conjunto, el trabajo evidencia que, pese a estas limitaciones, el modelo es util para la
identificacion y delimitacion de los bosques subantarticos de macroalga, asi como de las tendencias
estivales de estos, constituyendo una base solida para el monitoreo continuo de bosques de macroalgas.
Estudios futuros deberian profundizar en la optimizacion del conjunto de endmembers, en la correccion
del efecto mareal y en la validacion a escalas més finas, de modo de fortalecer su aplicabilidad como

herramienta estandar para la observacion de estos ecosistemas costeros.
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6. APENDICES

A: La capa de tendencia lineal a nivel de pixel puede ser consultada mediante la siguiente aplicacion de

Google Earth Engine:

https://geejoseba.users.earthengine.app/view/visualizador-de-la-tendencia-lineal-de-macroalgas
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Anexo 1. Primeras 24 de 153 imagenes con cobertura estimada de nubes inferior al 10% para el area de muestreo
A6, en color falso (R: NIR, G: Rojo, B: Verde), con recorte por percentiles al 2%. En color blanco pixeles
enmascarados por probabilidad de nubes sobre 50%. Los titulos indican la estacion: Verano (V), Otofio (O),

Invierno (I) y Primavera (P).
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Anexo 2. Primeras 24 de 153 imagenes con cobertura estimada de nubes inferior al 10% para el area de muestreo

A6, en NDVI, con color gris para valores bajo 0 y paleta Rojo-Amarillo-Verde para colores entre 0 y 1. En color

blanco pixeles enmascarados por probabilidad de nubes sobre 50%. Los titulos indican la estacion: Verano (V),

Otofio (O), Invierno (I) y Primavera (P).
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(R: NIR, G: Rojo, B: Verde), con recorte por percentiles al 2%. En color blanco pixeles enmascarados por
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Anexo 4. Imagenes seleccionadas para la extraccion de pixeles puros para el area de muestreo A6, en NDVI, con
color gris para valores bajo 0 y paleta Rojo-Amarillo-Verde para colores entre 0 y 1. En color blanco pixeles
enmascarados por probabilidad de nubes sobre 50%. Los titulos indican la estacion: Verano (V), Otoio (O),

Invierno (I) y Primavera (P).
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Anexo 5. Imagenes seleccionadas para la extraccion de pixeles puros para el area de muestreo A6, en NDWI, con
color gris para valores bajo 0 y paleta Rojo-Azul para colores entre 0 y 1. En color blanco pixeles enmascarados

por probabilidad de nubes sobre 50%. Los titulos indican la estacion: Verano (V), Otofio (O), Invierno (I) y

Contribuciones en la dimenciones 1y 2
755 = = = = = = E BeEEieuer e
5.0+
25+
0.0+ .
i i ¥ i i i i i ¥ L} 1
2 ] s ] W el T €2 =] N )

Q@ < Lo ? @ & A @

Primavera (P).

Contribuciones (%)

AN
& @ < 2 E

Anexo 6. Contribucion relativa de cada banda Sentinel-2 para explicar la varianza de las dos primeras dimensiones

del analisis PCA, realizado con los pixeles puros para las componentes de macroalga, agua y superficie terrestre.
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Banda S. Terrestre Agua Macroalga

B2 0.000 0.361 0.063
B3 0.021 0.220 0.043
B4 0.048 0.119 0.017
B5 0.062 0.094 0.071
B6 0.103 0.066 0.166
B7 0.123 0.052 0.192
B8 0.130 0.035 0.191
B8A 0.159 0.027 0.193
B9 0.069 0.019 0.050
B11 0.180 0.000 0.015
B12 0.106 0.005 0.000

Anexo 7. Valores de los endmembers de Superficie Terrestre, Agua y Macroalga, en proporciones relativas de

reflectancia.
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Anexo 8. Comparacion entre imagenes SuperDove y la cobertura fraccional de macroalgas obtenida a partir de
imagenes Sentinel-2 para el drea de validacion AV3. Los poligonos en rojo representan la extension de bosques
de macroalgas, delimitados manualmente mediante fotointerpretacion en las imagenes SuperDove, y mediante la
aplicacion de un umbral de 0,17 sobre la fraccion de macroalgas en las imagenes de cobertura fraccional. Los
pixeles en blanco corresponden a aquellos con una probabilidad de nubes superior al 50 % segun el Sentinel-2
Cloud Probability, mientras que los pixeles en color magenta indican las areas enmascaradas tras aplicar un filtro
para excluir pixeles con alguna de estas caracteristicas: altura > 5 m (segun el Shuttle Radar Topography Mission,

SRTM), fraccion de superficie terrestre > 0,45 o fraccion de agua <0,1.
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Anexo 9. Ubicacion de las 125 areas de control en aguas oceanicas (mas de 3 km desde la linea de costa),

representadas mediante sus centroides, utilizadas para evaluar el comportamiento estacional del modelo en zonas

sin presencia esperada de macroalgas.
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Anexo 10. Valores promedio de las proporciones relativas (resultantes de una normalizaciéon a suma uno), por

imagen, para las bandas espectrales de Sentinel-2 utilizadas por el modelo de spectral unmixing, agrupados

mensualmente para areas ubicadas en aguas alejadas de la costa (>3 km).
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Anexo 11. Valores promedio de reflectancia por imagen para las bandas espectrales de Sentinel-2 SR utilizadas

por el modelo de spectral unmixing, agrupados mensualmente para areas ubicadas en aguas alejadas de la costa

(>3 km).
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CFM verano 2024-25

17 100

Anexo 12. Ejemplo expansion y retraccion de bosques de macroalga para dos parches: el de la izquierda ubicado
al norte de la desembocadura del rio Tres Brazos, y el de la derecha en Bahia Carrera. Los datos de tendencia
corresponden a la pendiente de un modelo lineal en valores de porcentaje total de cobertura, conservando pixeles
con R?> 0,6. Los pixeles con verde claro corresponden a las areas del modelo con una CFM sobre 17% para la

composicion de verano 2024-25.
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