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RESUMEN

La inteligencia artificial (IA) esta transformando el monitoreo ambiental al permitir el analisis automatizado de conjuntos
de datos complejos y de alta dimensionalidad. En este estudio, se presenta un marco metodoldgico basado en IA,
combinado con la descomposicion estacional y de tendencia mediante Loess (STL), para caracterizar los patrones de
calidad del agua y sus dinamicas temporales en el Mar Menor, identificar las areas mas afectadas por la degradacion
ecologica y analizar su dindmica espacio-temporal mediante imagenes satelitales multiespectrales. La serie historica de
Sentinel-2, desde julio de 2015 hasta junio de 2024, se procesd mediante la correccion atmosférica ACOLITE. Se han
separado la tendencia a largo plazo, la variabilidad estacional y las anomalias residuales de la clorofila-a (Chl-a) y la
turbidez, vinculando los eventos extremos ocurridos en la laguna con anomalias significativas observadas en los datos
histéricos de teledeteccion. Este enfoque hibrido permitié diferenciar regiones con comportamiento similar en cuatro
zonas bien definidas. La integracion de técnicas de clustering no supervisado basadas en IA y de descomposicion
estadistica de series temporales ofrece una metodologia potente, escalable y transferible para el monitoreo
automatizado de regiones costeras dinamicas. Estos resultados proporcionan informacion util y ofrecen una base
analitica robusta para futuras estrategias de prevencion y restauracion.
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Resumen: La inteligencia artificial (IA) esta transformando el monitoreo ambiental al permitir el
analisis automatizado de conjuntos de datos complejos y de alta dimensionalidad. En este estudio,
se presenta un marco metodologico basado en IA, combinado con la descomposicion estacional
y de tendencia mediante Loess (STL), para caracterizar los patrones de calidad del agua y sus
dinamicas temporales en el Mar Menor, identificar las areas mas afectadas por la degradacion
ecolégica y analizar su dinamica espacio-temporal mediante imagenes satelitales
multiespectrales. La serie histérica de Sentinel-2, desde julio de 2015 hasta junio de 2024, se
procesd mediante la correccion atmosférica ACOLITE. Se han separado la tendencia a largo
plazo, la variabilidad estacional y las anomalias residuales de la clorofila-a (Chl-a) y la turbidez,
vinculando los eventos extremos ocurridos en la laguna con anomalias significativas observadas
en los datos historicos de teledeteccion. Este enfoque hibrido permitié diferenciar regiones con
comportamiento similar en cuatro zonas bien definidas. La integracion de técnicas de clustering
no supervisado basadas en IA y de descomposicion estadistica de series temporales ofrece una
metodologia potente, escalable y transferible para el monitoreo automatizado de regiones
costeras dinamicas. Estos resultados proporcionan informacioén util y ofrecen una base analitica
robusta para futuras estrategias de prevencion y restauracion.

Palabras clave: k-means, descomposicion STL, zonificacion, degradacion.

Zoning of the Mar Menor using unsupervised learning on the Sentinel-2
historical series.

Abstract: Artificial intelligence (Al) is transforming environmental monitoring by enabling
automated analysis based on complex, high-dimensional datasets. This study presents a
methodological framework that combines Al with Seasonal and Trend decomposition using Loess
(STL) to characterize water quality patterns and their temporal dynamics in the Mar Menor coastal
lagoon, identify the areas most affected by ecological degradation, and analyze their spatio-
temporal dynamics using multispectral satellite imagery. The Sentinel-2 time series, spanning
from July 2015 to June 2024, was processed using ACOLITE atmospheric correction. The study
clearly separated long-term trends, seasonal variability, and residual anomalies in chlorophyill-a
(Chl-a) and turbidity, linking extreme events in the lagoon to significant anomalies observed in
historical remote sensing data. This hybrid approach enabled the identification of four well-defined
zones with similar behavior. The integration of unsupervised Al-based clustering techniques and
statistical time-series decomposition provides a powerful, scalable, and transferable methodology
for the automated monitoring of coastal and dynamic regions. These results provide useful
information and offer a robust analytical basis for future prevention and restoration strategies.

Keywords: k-means, STL decomposition, zoning, degradation

1. INTRODUCCION

La integracion de técnicas de inteligencia artificial (I1A),
aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) y
analisis de series temporales ha transformado las
ciencias ambientales, permitiendo una gestion eficiente

de grandes volumenes de datos satelitales y mejorando
la capacidad de monitorizacién, prediccion y evaluacion
de los ecosistemas acuaticos (White et al., 2025). Estas
metodologias facilitan la identificacion de patrones
complejos y relaciones no lineales, proporcionando una
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comprension mas profunda de la dindmica espacio-
temporal y apoyando el desarrollo de estrategias de
gestion y conservacion ambiental (Frincu, 2025). En este
contexto, las lagunas costeras constituyen un entorno
idéneo para su aplicacién debido a su elevada
heterogeneidad, compleja dinamica y alta vulnerabilidad
frente a las presiones antropicas (Pérez-Ruzafa et al.,
2019).

El Mar Menor, la mayor laguna hipersalina de Europa, ha
sufrido una grave degradacion ecoldgica desde 2015
causada principalmente por aportes masivos de
nutrientes y sedimentos, lo que ha provocado procesos
de eutrofizacidn, incrementando los niveles de clorofila-
a (Chl-a) y turbidez, deteriorando asi la calidad del agua
(Pérez-Ruzafa et al., 2019). Estos procesos se
intensifican durante episodios extremos de precipitacion,
favoreciendo la proliferacion de algas, reduciendo la
penetracion de la luz, afectando negativamente a la
vegetacion sumergida y provocando episodios de anoxia
con eventos de mortalidad masiva de fauna marina
(Caballero et al., 2022; Medina-Lépez et al., 2023). Por
su importancia, el Mar Menor ha sido monitoreado
mediante campaias de datos in situ y datos satelitales
de Sentinel-3, pero las limitaciones espaciales,
temporales y de resolucion dificultan un andlisis de la
zona por su alta heterogeneidad (Giménez et al., 2024;
Salls et al., 2024).

Para superar estas limitaciones, se propone un marco
metodologico asistido por IA basado en imagenes
Sentinel-2A/B de alta resolucion espacial, aplicando
técnicas de agrupamiento no supervisado (k-means) y
descomposicion STL de series temporales (Cleveland et
al., 1990; Medina-Lépez et al., 2023). Esto ha permitido
definir zonas homogéneas y analizar la evolucién
temporal de Chl-a y turbidez, identificando tendencias,
estacionalidades y anomalias asociadas a eventos
extremos, proporcionando asi una herramienta robusta y
escalable para evaluar procesos de eutrofizacion y
dinamicas en lagunas costeras.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Area de estudio

El Mar Menor es una laguna costera situada en Murcia,
al SE de Espafia. Su profundidad media es de 4 metros,
siendo su maximo 7 metros. Tiene una extensién de 135
km?y esta separado del Mar Mediterraneo mediante una
barra de arena; cuenta con tres canales que comunican
el Mar Menor y Mediterraneo entre si, permitiendo la
renovacion del agua contenida en la laguna costera
(Pérez-Ruzafa et al., 2019). El Mar Menor se encuentra
rodeado mayormente por cultivos agricolas y cuenta con
numerosas ramblas que desembocan en él, vertiendo
sedimentos, productos quimicos y otros contaminantes
que afectan negativamente a la calidad del agua.

2.2. Descripcion de los datos

Las imagenes de los satélites gemelos Sentinel-2A/B,
desde julio de 2015 hasta junio de 2024, se usaron para
evaluar la calidad del agua de la laguna. Estas imagenes
contienen datos de 13 bandas espectrales de
reflectancia, con resolucién desde 60 metros hasta 10
metros, dependiendo de la banda, y un periodo de

revisita de 10 dias de cada satélite; se tienen datos cada
5 dias. Se procesaron las imagenes con el software
ACOLITE, disefiado especificamente para zonas
costeras, realizando correcciones atmosféricas vy
enmascarando nubes sobre los datos de reflectancia
obtenidos (Vanhellemont y Ruddick, 2016). Se aplico el
software a un total de 596 imagenes y se calcularon sus
indices de calidad del agua mediante combinacion de
bandas de reflectancia, Chl-a OC3 (O’Reilly y Werdell,
2019) y turbidez basada en la banda roja (665 nm)
(Dogliotti et al., 2015). Estos indices obtenidos mediante
datos satelitales fueron validados con datos in situ
(Caballero et al., 2022).

2.3. Metodologia

Para garantizar la representacion temporal homogénea
de los datos y evitar sesgos por el nimero desigual de
imagenes mensuales, se promediaron los datos después
del filtrado. Primero, se calculan las medias mensuales
de cada mes y afo del periodo de estudio.
Posteriormente, se promediaron los meses durante los
diferentes afios, obteniendo 12 imagenes, una para cada
mes del afo, proporcionando informacién representativa
sobre el comportamiento de cada mes. Por ultimo, las 12
imagenes mensuales se promediaron entre si para
obtener una Unica imagen media, que representara el
comportamiento de la laguna durante todo el periodo de
estudio (2015-2024).

2.3.1. Filtrado k-sigma

Este filtrado se usa para la deteccién de valores atipicos,
es simple y eficiente computacionalmente. Los valores
que se desvian de la media en mas de k veces la
desviacion estandar se consideraron valores atipicos
(Rousseeuw y Hubert, 2011). En nuestro caso se usa
k=2.

p—ko<X<u+ko @)

Donde X es el conjunto de datos no atipicos, i es el valor
medio y ¢ es la desviacion tipica del conjunto de datos
inicial. Ademas, se afiadid un umbral de valor 200 a
ambos indices, para asi descartar errores sistematicos.

2.3.2. Analisis cluster: k-means

El andlisis cluster, en concreto k-means, es una técnica
de aprendizaje no supervisado usada para agrupar datos
con valores similares, minimizando la suma de las
distancias cuadraticas entre cada punto y el centroide de
Su grupo.

K
Zi=1 Zx]'ECL' ” xj - Cillz (2)

Donde K es el numero de clusteres, x; € C; representa a
los elementos que pertenecen al clusterC; y c; es el
centroide del cluster i.

Se eligid este método por su alta eficacia y escalabilidad
en grandes volumenes de datos. El valor k se define
mediante el método de Elbow (Everitt et al., 2011).

2.3.3. Descomposicion STL

STL es el acronimo de “Seasonal and Trend
decomposition using Loess”; esta descomposicion
separa la serie temporal de forma aditiva en sus
componentes de estacionalidad, tendencia y residual.
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Y, =5,+T, +R, (3)

Siendo 'Y, la serie temporal, S,, la componente estacional,
T, la componente tendencia y R, la componente
residual.

Los valores faltantes no influyen negativamente a la
descomposicién, estos se estiman durante el calculo de
las componentes tendencia y estacionalidad mediante la
regresion loess. La componente residual se calcula
como la diferencia de la serie y las componentes
tendencia y estacionalidad (Cleveland et al., 1990).

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Aplicacion del analisis cluster

Mediante el método de Elbow se consigue obtener el
valor 6ptimo de grupos, k=4, que deben formarse en el
Mar Menor. El analisis de cluster (C*), k-means, identifica
los grupos homogéneos en funcion de las variables de
Chl-a y turbidez (Fig. 1).

Clusteres de Chl-a y Turbidez
37.85°N T

37.8°N

37.75°N

37.7°N

37.65°N

37.6°N

0.875°W 0.825°W 0.775°W 0.725°W

Figura 1. Resultado de k-means (k=4) para las variables de
Chl-a y turbidez, identificando 4 grupos en el Mar Menor.

La degradacion va disminuyendo del C1 al C4. Ademas,
se analiz6 la compactacion de cada cluster (C*) y la
separacion entre los clusteres mediante la intravarianza
y la distancia entre el centroide de cada cluster y el
centroide global (Tabla 1). También se calculo el
intervalo percentilico (5-95), C1 se encontraba
completamente fuera (Tabla 2), decidiendo asi eliminar
C1 por su alta heterogeneidad, el cual se tom6 como un
cluster de valores atipicos.

Tabla 1. Intravarianza y distancia de los centroides de cada
cluster y el centroide global, para las variables de Chl-a y
turbidez. La intravarianza muestra una alta dispersion en C1,
es decir, sus elementos son heterogéneos entre si. Alta
distancia entre C1y el centroide global, los datos de C1 son
los mas alejados.

Distancia

Cluster Intravarianza | |c . | |z
i~ Cglobal
3 0.24 0.14
4 0.18 0.72

Tabla 2. Numero de elementos por cada cluster. Se calculé el
intervalo percentilico (IP) (5-95), indicando los puntos de
cada cluster que se encuentran dentro y fuera de IP.

Fuera IP Porcentaje
Total de  Dentro

Cluster de puntos
puntos IP fuera
1 42474 0 42474 100.00 %
2 187608 125981 61627 32.85%
3 390355 387366 2989 0.77 %
4 716613 592453 124160  17.33%

Distancia
Cluster Intravarianza | |c . | |z
i~ Cglobal
1 4.49 18.27
0.94 3.92

3.2. Descomposicion STL de las series
temporales

Se construyeron series temporales de Chl-a y turbidez
por separado, definidas por datos mensuales de cada
variable en cada una de las zonas obtenidas mediante k-
means, para luego aplicarse la descomposicion STL de
la variable Chl-a (Fig. 2). La componente tendencia
muestra trayectorias similares entre zonas, con valores
decrecientes de C2 a C4. La componente estacional
revela dos ciclos diferenciados (2015-2020 y 2020-
2024), con mayor estacionalidad en C2 durante el primer
periodo y convergencia hacia C3 y C4 en el segundo. La
componente residual destaca valores andémalos,
principalmente en C2, asociados a eventos extremos
que afectaron al Mar Menor, como eventos de “sopa
verde”, anoxia, DANAs, etc.

Evolucién temporal de Chl-a
s{ 1 i — Cluster2
i | Cluster 3
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Figura 2. Descomposicion STL de la serie temporal de Chl-a
en (a) serie original, (b) tendencia, (c) componente estacional
y (d) residual para C2, C3y C4.

La aplicacion de STL sobre la serie temporal de la
variable turbidez (Fig. 3) muestra como la componente
tendencia presenta tres ciclos principales (2016-2019,
2019-2021 y 2021-2022), con trayectorias similares en
C3 y C4, mientras que C2 presenta un comportamiento
diferenciado, con menores incrementos en el segundo
ciclo y una tendencia decreciente desde el verano de
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2021. La componente estacional presenta patrones
anuales consistentes, con maximos entre primavera y
mediados de verano. La componente residual identifica
anomalias extremas asociadas a episodios de tormentas
intensas (DANA), especialmente a finales de 2019 y en
octubre de 2021, responsables de condiciones
eutroficas e hipdxicas en la laguna.

Evolucién temporal de turbidez

— Cluster2
201 - Cluster 3
Clustera ¥’

Turbidity (FNU)

(@)

(b)

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 3. Descomposicion STL de la serie temporal de
turbidez en (a) serie original, (b) tendencia, (c) componente
estacional y (d) residual para C2, C3 y C4.

La descomposicion STL proporciona matematicamente
las componentes tendencia, estacionalidad y residual de
las series temporales, ofreciendo informacion relevante
sobre el comportamiento de Chl-a y turbidez en la laguna
costera y relacionando valores significativos de las
variables con eventos extremos o estacionales.
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