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RESUMEN

Los arrecifes de coral, fundamentales para la biodiversidad marina, se encuentran en
grave riesgo debido al cambio climéatico y la contaminacion. El blanqueamiento coralino,
causado principalmente por el aumento de la temperatura del océano, representa una sefial
critica de deterioro ecologico. Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema
automatizado de deteccion del estado de salud de los corales mediante técnicas de vision por
computadora y aprendizaje profundo.

Se implementaron y compararon tres enfoques: un modelo base de Perceptron
Multicapa (MLP), una red neuronal convolucional (CNN) disefiada desde cero y un modelo
basado en Transfer Learning utilizando la arquitectura VGG16. Los modelos fueron
entrenados con imagenes submarinas obtenidas desde Roboflow y evaluados mediante
métricas como precision, sensibilidad, especificidad y matriz de confusion. Ademas, se
integraron técnicas de interpretabilidad como Grad-CAM y LIME para validar las decisiones
del modelo.

Los resultados obtenidos muestran que el enfoque basado en Transfer Learning
alcanz6 un rendimiento de hasta el 97 % de precision, superando al MLP y siendo
comparable a la CNN entrenada desde cero. El sistema fue validado con datos reales y se
desarroll6 un prototipo funcional que permite realizar predicciones de manera automatica y
visual, facilitando asi su integracion en plataformas de monitoreo ambiental. Este trabajo
demuestra el potencial de la inteligencia artificial como herramienta eficaz para la
conservacion marina.

Palabras Claves: vision por computadora, aprendizaje profundo, blanqueamiento

coralino, clasificacion de imagenes, redes neuronales, VGG16, Grad-CAM, LIME.
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ABSTRACT

Coral reefs, essential to marine biodiversity, are at serious risk due to climate change
and pollution. Coral bleaching, mainly caused by ocean warming, is a critical indicator of
ecological degradation. This project aims to develop an automated system for detecting coral
health status using computer vision and deep learning techniques.

Three approaches were implemented and compared: a baseline Multi-Layer
Perceptron (MLP), a custom Convolutional Neural Network (CNN), and a Transfer Learning
model based on the VGG16 architecture. The models were trained on underwater images
from Roboflow and evaluated using metrics such as accuracy, sensitivity, specificity, and
confusion matrix. Interpretability techniques, such as Grad-CAM and LIME, were integrated
to validate the model’s decisions.

The results show that the Transfer Learning approach achieved up to 97% accuracy,
outperforming the MLP and matching the performance of the custom CNN. The system was
validated with real-world data, and a functional prototype was developed to allow automatic
and visual predictions, enabling future integration into environmental monitoring platforms.
This work demonstrates the potential of artificial intelligence as an effective tool for marine
conservation.

Keywords: computer vision, deep learning, coral bleaching, image classification,

neural networks, VGG16, Grad-CAM, LIME.
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CAPITULO 1:

1. INTRODUCCION

1.1 Definicion del proyecto

Los arrecifes de coral representan uno de los ecosistemas mas diversos y vitales del
planeta, ya que albergan aproximadamente el 25 % de todas las especies marinas conocidas
(Hoegh-Guldberg et al., 2017). Estos ecosistemas cumplen funciones ecoldgicas, econdmicas
y sociales criticas, como la proteccion costera, el mantenimiento de la biodiversidad y el
sustento para comunidades pesqueras y turisticas (Moberg & Folke, 1999). Sin embargo,
debido al cambio climatico, la acidificacion de los océanos y la contaminacion, los arrecifes
de coral enfrentan una rapida degradacion, siendo el blanqueamiento coralino uno de los
principales indicadores del deterioro de su salud (Lough et al., 2018).

Frente a esta problematica, este proyecto plantea el desarrollo de un sistema
automatizado de monitoreo de la salud de los corales mediante técnicas de vision por
computadora y aprendizaje profundo. Se busca identificar el estado de salud de los corales a
partir de imagenes submarinas, clasificdndolos como sanos o blanqueados mediante modelos
de clasificacion entrenados con datos reales. La automatizacion de este proceso permitiria
una deteccidon temprana y a gran escala del blanqueamiento coralino, facilitando la toma de
decisiones en proyectos de conservacion (Rocha et al., 2020).

1.2 Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El monitoreo tradicional de arrecifes se basa en inspecciones visuales realizadas por
buzos expertos, lo cual es costoso, subjetivo, limitado en cobertura espacial y dificil de
escalar (Rocha et al., 2020). La vision por computadora y el aprendizaje profundo ofrecen
una alternativa eficiente para este problema, permitiendo analizar grandes volimenes de

datos visuales con alta precision (LeCun et al., 2015).
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Diversas investigaciones han demostrado la efectividad de las redes neuronales
convolucionales (CNN) para identificar patrones complejos en imagenes submarinas, incluso
en entornos con condiciones luminicas variables y presencia de ruido visual (Kavasidis et al.,
2016). En particular, la técnica de Transfer Learning permite reutilizar modelos pre-
entrenados en grandes conjuntos de datos (como ImageNet) y ajustarlos a problemas
especificos, logrando asi una mejor generalizacion con menos datos de entrenamiento (Pan &
Yang, 2010).

Este trabajo se justifica no solo por el aporte tecnologico a la conservacion marina,
sino también por su potencial de escalabilidad e integracion con plataformas globales de
monitoreo ambiental. Ademas, contribuye a cerrar la brecha entre la ciencia computacional y
la biologia marina, demostrando la aplicabilidad real de la inteligencia artificial en contextos
ecologicos sensibles.

1.3 Alcance

Este proyecto abarca el disefo, implementacion y evaluacion de modelos de
aprendizaje profundo para la clasificacion del estado de salud coralina a partir de imagenes
submarinas. Se implementaron y compararon tres arquitecturas: un perceptron multicapa
(MLP), una red neuronal convolucional (CNN) y un modelo de Transfer Learning basado en
VGG16. Los modelos fueron entrenados y validados utilizando un dataset extraido desde la
plataforma Roboflow. El sistema resultante es capaz de predecir si un coral se encuentra sano
o blanqueado, visualizando ademads las regiones de atencion mediante la técnica Grad-CAM.
Como resultado final, se desarrollé un prototipo funcional que puede integrarse en futuras

plataformas de monitoreo ambiental automatizado
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1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema automatizado que, mediante técnicas de vision por
computadora y aprendizaje profundo, permita detectar y clasificar el estado de salud de los
corales, contribuyendo al monitoreo y conservacion de los ecosistemas marinos.
1.4.2 Objetivo especifico
e Revisar la literatura existente sobre la aplicacion de vision por computadora y
aprendizaje profundo en la evaluacion de la salud de los corales.
¢ Disefiar un modelo de aprendizaje profundo capaz de clasificar el estado de
salud de los corales a partir de imagenes submarinas.
e Entrenar y validar el modelo utilizando conjuntos de datos adecuados,
evaluando su desempefio mediante métricas como precision, sensibilidad y
especificidad.
e Implementar técnicas de explicabilidad para modelos de tipo caja negra con el
fin de comprender regiones importantes que contribuyen a las predicciones.
e Implementar un prototipo funcional que integre el modelo desarrollado,
permitiendo la identificacion automatica del estado de salud de los corales en

tiempo real.
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CAPITULO 2:

2. REVISION DE LITERATURA

1.1 Estado del Arte

La inteligencia artificial ha sido ampliamente utilizada en los tltimos afios para
resolver problemas de clasificacion y segmentacion en imagenes médicas, agricultura de
precision y monitoreo ambiental. En el contexto marino, su uso ha crecido en aplicaciones
como la identificacion de especies, conteo de peces, deteccion de basura oceanica y analisis
de salud coralina (Beijbom et al., 2012; Gonzalez-Rivero et al., 2020).

Beijbom et al. (2015) introdujeron uno de los primeros sistemas automatizados para el
analisis de fotografias de corales, demostrando que los clasificadores automaticos pueden
igualar la precision de expertos humanos. Posteriormente, Williams et al. (2019) emplearon
redes neuronales convolucionales (CNN) para identificar patrones de blanqueamiento en
imagenes satelitales, lo cual extendio la utilidad de estas tecnologias a escalas regionales.

Mas recientemente, investigaciones como la de Gomez-Rios et al. (2021) han
aplicado técnicas de aprendizaje profundo en entornos submarinos reales utilizando iméagenes
recolectadas con vehiculos autonomos (ROVs), lo que demuestra la viabilidad técnica de
aplicar modelos CNN en condiciones adversas de luz y visibilidad. Del mismo modo,
Massot-Campos y Oliver-Codina (2020) argumentan que las técnicas de vision por
computadora submarina son una herramienta esencial para el monitoreo de biodiversidad en
arrecifes.

Con respecto al uso de Transfer Learning, trabajos como los de Loya et al. (2022) y
Bessis et al. (2023) han evidenciado que modelos como VGG16 y ResNet50, preentrenados
con ImageNet, pueden adaptarse con éxito a conjuntos de datos limitados mediante fine-

tuning, optimizando el uso de recursos y mejorando la estabilidad en la prediccion.
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El desarrollo de explicabilidad en IA también ha sido crucial. Selvaraju et al. (2017)
propusieron Grad-CAM como método visual para identificar las areas de atencion del modelo
durante la prediccion. Esta técnica ha sido empleada en sistemas ambientales para validar que
los modelos efectivamente se enfocan en los elementos clave de las imagenes, incrementando
la confianza en su uso para la toma de decisiones (Zhou et al., 2016).

1.2 Marco Teorico

1.2.1 Vision por Computadora

La vision por computadora es una rama de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas interpretar y extraer informacion util de imagenes o secuencias de video. Sus
aplicaciones incluyen desde sistemas biométricos hasta andlisis ambiental (Szeliski, 2010).
En entornos marinos, se enfrenta a desafios particulares como la distorsion por refraccion, la
dispersion de luz y el movimiento del agua (Bryson et al., 2016).

1.2.2 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) se basa en el uso de redes neuronales
profundas para extraer representaciones jerarquicas de los datos. Este enfoque ha superado en
precision a otros métodos en tareas de clasificacion de imagenes, particularmente cuando se
dispone de un volumen considerable de datos (Goodfellow et al., 2016). Las arquitecturas
CNN son especialmente efectivas para imagenes, debido a su capacidad de aprender filtros
espaciales especializados.

1.2.3 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN estan formadas por capas convolucionales, capas de activacion (ReLU),
capas de agrupamiento (pooling) y capas densas. Estas redes han sido utilizadas con éxito en
clasificacion de imagenes biomédicas, agricolas y ambientales. En vision submarina, su
capacidad para aprender patrones texturales y diferencias de color ha sido clave para

clasificar imagenes de corales (Wéldchen & Méder, 2018).
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1.2.4 Transfer Learning
Transfer Learning consiste en tomar un modelo entrenado en una tarea con abundante
informacion (como ImageNet) y ajustarlo a una nueva tarea especifica. Esto reduce el tiempo
de entrenamiento y mejora la generalizacion, siendo ideal para proyectos con datos limitados
(Pan & Yang, 2010).
1.2.5 Técnicas de Interpretabilidad
Grad-CAM y LIME son dos técnicas de interpretabilidad que permiten comprender
las decisiones de los modelos de clasificacion visual, identificando las regiones o
caracteristicas de una imagen que mas influyen en una prediccion especifica. Grad-CAM
(Selvaraju et al., 2017), por ejemplo, genera mapas de calor que visualizan directamente estas
areas influyentes dentro de la imagen. Por su parte, LIME (Ribeiro et al., 2016) se enfoca en
explicar predicciones individuales de forma local y agndstica al modelo, destacando la
importancia de segmentos. Ambas metodologias se han establecido como técnicas clave para
evaluar el comportamiento de los modelos de vision por computadora, lo cual contribuye a

aumentar la confianza en modelos de tipo caja negra.
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CAPITULO 3:

2. DESARROLLO

2.1 Desarrollo del Trabajo

El presente proyecto se fundamenta en el desarrollo e implementacién de modelos de
aprendizaje profundo para la deteccion automatizada del estado de salud de los corales
mediante imagenes submarinas. Para ello, se abordaron tres enfoques distintos: un perceptron
multicapa (MLP) como linea base, una red neuronal convolucional (CNN) disefiada desde
cero, y un modelo basado en transferencia de aprendizaje utilizando la arquitectura VGG16.
A continuacion, se describen las etapas que conformaron el desarrollo experimental.

2.1.1 Datasety Preprocesamiento

Se utilizd el conjunto de datos Coral Reef Bleach Detection (version 2), obtenido
desde la plataforma Roboflow. Este dataset contiene 2,424 iméagenes submarinas a color,
categorizadas en dos clases principales: corales sanos y corales blanqueados, segin su
apariencia visual y pérdida de pigmentacion (Rocha et al., 2020). El conjunto de iméagenes
analizado comprende un total de 5,274 anotaciones. Esta cantidad superior al nimero de
imagenes individuales se debe a la inclusion de multiples bounding boxes en algunas de ellas.
La seleccion de este dataset se fundamentd en su 6ptimo balance de datos, con 2.841
anotaciones correspondientes a corales blanqueados y 2.433 a corales sanos Las imagenes
fueron divididas originalmente en tres subconjuntos: entrenamiento (70 % — 1696 imagenes),
validacion (15 % — 364 imagenes) y prueba (15 % — 364 imagenes).

Para el modelo MLP, ademas del preprocesamiento convencional, se aplico una

division adicional del conjunto de entrenamiento utilizando “train_test split” , separando el
80 % de este subconjunto (~1,468 imagenes) para entrenamiento efectivo y el 20 % restante

(=368 imagenes) para validacion interna. Las iméagenes fueron convertidas a escala de grises,
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redimensionadas a 56x56 pixeles, aplanadas a vectores de 3,136 caracteristicas y

normalizadas en el rango [0,1].

En el caso de los modelos CNN y VGG16, se conservaron las imagenes en

formato RGB, redimensionadas a 224224 pixeles. La normalizacion de los valores de los

pixeles se realizé dividiendo por 255 en la CNN, mientras que en VGG16 se utilizo la

funcion “preprocess input” propia del modelo preentrenado. Ademas, se implementaron
—_— 9

técnicas de aumentacion de datos (rotacion, desplazamientos, zoom, y espejado horizontal)

durante el entrenamiento, con el fin de mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos

frente a variaciones visuales presentes en entornos submarinos reales. La configuracion de

hiper parametros empleada durante el entrenamiento de los modelos se resume en la Tabla 1.

Tabla 1

Configuracion de hiper parametros empleada en cada modelo.

Parametro MLP CNN Personalizada Transfer Learning (VGG16)
Tamafio de imagen 56%56 (escala de 224x224 (RGB) 224x224 (RGB)
grises)
Numero de clases 2 2 2
Optimizacion Adam / SGD / Lion Adam Adam
Learning rate 0.001 (por defecto) 0.0001 0.0001
Batch size 32 32 32
Numero de épocas 15 15 15
EarlyStopping No Si (paciencia: 10) Si (paciencia: 10)
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ReduceLROnPlateau No Si (factor: 0.2, Si (factor: 0.2, paciencia: 5)
paciencia: 5)

ModelCheckpoint No Si Si
Aumentacion de datos No Si (rotacion, zoom, Si (rotacion, zoom,
flip, desplazamiento) flip, desplazamiento)

2.1.2 Arquitecturas de Modelo
Con el objetivo de comparar distintas aproximaciones al problema de clasificacion del
estado de salud de los corales, se implementaron tres modelos de aprendizaje profundo: un
perceptron multicapa (MLP) como modelo base, una red neuronal convolucional (CNN)
personalizada y un modelo de transferencia de aprendizaje basado en VGG16. La Tabla 2
resume las técnicas de regularizacion utilizadas y las capas finales empleadas en cada una de

estas arquitecturas.

Tabla 2

Resumen de técnicas de regularizacion y disefio de capas finales por modelo.

Modelo Regularizacion Aplicada Capas Finales

MLP Dropout (0.3 /0.2) Dense(256) — Dense(128) —
Softmax

CNN BatchNorm + Dropout (0.5) Conv2D —MaxPooling —
Softmax

VGG16 BatchNorm + Dropout (0.5) Flatten — Dense(512x2) —
Softmax

A continuacidn, se detallan sus caracteristicas arquitectonicas.
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2.1.2.1 Perceptron Multicapa (MLP)

El MLP fue disefiado como un modelo de referencia que permite establecer una linea
base comparativa. Debido a su estructura totalmente conectada, este modelo no conserva
informacion espacial de las iméagenes, lo cual limita su capacidad para aprender patrones
visuales complejos. Las imagenes fueron aplanadas a vectores unidimensionales de 3,136
features, lo que equivale a imagenes en escala de grises de tamafio 56x56 pixeles.

e La arquitectura consisti6 en:

e Una capa de entrada de 3,136 neuronas

e Una capa oculta densa con 256 neuronas y activacion ReLU

e Una segunda capa oculta con 128 neuronas, también con ReLU

e Capas intermedias de Dropout con tasas de 0.3 y 0.2 respectivamente, para
prevenir el sobreajuste

e Una capa de salida con activacion softmax, adaptada al nimero de clases (2)

e Se probaron distintos algoritmos de optimizaciéon: Adam, SGD y Lion.
2.1.2.2 Red Neuronal Convolucional (CNN)

Para superar las limitaciones espaciales del MLP, se disefié una red convolucional
desde cero con el fin de capturar patrones texturales, formas y estructuras presentes en las
imagenes submarinas. Esta red procesé imagenes RGB de 224x224 pixeles, empleando un
flujo estandar de convolucidn, activacion, normalizacion y reduccion de dimensionalidad.

La arquitectura empleada incluyo6:

e Cuatro bloques convolucionales secuenciales con filtros de 32, 64, 128 y 256,
activacion ReLLU y capas de “BatchNormalization”.

e (apas de “MaxPooling2D” tras cada convolucion para reducir la resolucion
espacial.

e Una capa Flatten para aplanar las salidas hacia una dimension vectorial.
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e Una capa densa de 512 neuronas, seguida de Dropout (0.5).

e Capa de salida softmax con 2 neuronas (una por clase)

e Este modelo fue disefiado para capturar patrones espaciales complejos en las
imagenes, aprovechando su estructura convolucional profunda.
2.1.2.3 Transferencia de Aprendizaje con VGG16

Como tercera estrategia, se empleo la arquitectura VGG16 pre entrenada en
ImageNet, bajo el paradigma de “transfer learning”. Se congel6 completamente la base
convolucional del modelo y se construy6 una nueva “cabeza” de clasificacion, entrenada con
el conjunto de datos especifico del problema.

La nueva cabeza consisti6 en:

e C(Capa Flatten sobre la salida de VGG16.

e Dos capas densas consecutivas de 512 neuronas cada una, con activaciéon ReLU.
e (Capas de “BatchNormalization” y Dropout (0.5) para mejorar la generalizacion.
e (Capa final softmax con salida multiclase.

Este modelo fue disefiado con el objetivo de aprovechar caracteristicas visuales
previamente aprendidas en grandes conjuntos de datos generales, lo que permite reducir el
tiempo de entrenamiento y minimizar el riesgo de sobreajuste.

2.1.3 Entrenamiento y Validacion

El proceso de entrenamiento de los tres modelos se realizo utilizando el framework
TensorFlow/Keras, haciendo uso de recursos GPU provistos por Google Colab. Se aplicaron
técnicas estandar de entrenamiento supervisado, incluyendo division en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, junto con el uso de callbacks como EarlyStopping,
ReduceLROnPlateau y ModelCheckpoint para mejorar la generalizacion y evitar el

sobreajuste.
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Cada modelo fue entrenado bajo condiciones controladas con 15 épocas méaximas,
batch size=32, y funciones de pérdida y métricas apropiadas para clasificacion multiclase. A
continuacion, se presenta una sintesis de la configuracion empleada en cada caso.

2.1.4 Interpretabilidad del Modelo

En el contexto de aprendizaje profundo, los modelos pueden comportarse como "cajas
negras", dificultando la comprension de sus decisiones. Para mejorar la interpretabilidad del
sistema de clasificacion de corales, se integraron dos técnicas ampliamente utilizadas: Grad-
CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) y LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations).

2.1.4.1 Grad-CAM

Grad-CAM fue aplicado a los modelos convolucionales (CNN personalizada y
VGG16) para visualizar las regiones de las imagenes que influyeron mas en las decisiones del
modelo. Esta técnica genera un mapa de calor superpuesto a la imagen original, resaltando las
areas relevantes segun la activacion de las Gltimas capas convolucionales (Selvaraju et al.,
2017).

Los mapas Grad-CAM permitieron verificar que el modelo focaliza su atencion en
estructuras coralinas especificas como los bordes, texturas y coloraciones, y no en el fondo o
elementos irrelevantes. Esto valido que el modelo toma decisiones basadas en caracteristicas
visuales pertinentes al diagnostico de salud coralina.

2.1.4.2 LIME

Adicionalmente, se implement6 la técnica LIME para explicar predicciones
individuales en imagenes especificas. Se configurd un segmentador tipo quickshift y se
utilizaron al menos 1,000 muestras para generar explicaciones estables. LIME permitio

analizar casos individuales con mayor profundidad, identificando segmentos que apoyaban o
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contradecian la prediccion, lo cual resulto 1til para interpretar casos limitrofes y confirmar la
coherencia del modelo.
2.1.4.3 Aplicacion y Visualizacion
Ambas técnicas fueron integradas dentro del flujo del prototipo. En el caso de Grad-
CAM, los mapas de calor se generaban automaticamente para cada prediccion realizada por
los modelos convolucionales. En el caso de LIME, se incluy6 una funcion especifica para
analisis manual sobre iméagenes seleccionadas del conjunto de prueba.

Las visualizaciones obtenidas confirmaron que los modelos eran capaces de
identificar patrones morfologicos asociados al estado de salud del coral, otorgando asi mayor
transparencia al proceso de decision automatica y aumentando la confiabilidad del sistema.

2.2 Marco Tedrico
La aplicacion préctica de técnicas de aprendizaje profundo para la clasificacion
automatizada de corales requiere comprender como se interrelacionan los fundamentos
tedricos ya revisados con las decisiones técnicas tomadas durante el desarrollo del sistema.
En esta seccion se describe como se operacionalizan los conceptos previos en el disefio e
implementacion del modelo propuesto.
2.2.1 Aplicacion de la Vision por Computadora
En esta investigacion, la vision por computadora se emplea para analizar imagenes
submarinas captadas en condiciones reales. Se aplicaron técnicas como:
e Redimensionamiento estandarizado: todas las imagenes fueron escaladas a
224x224 px para CNN y VGG16, y a 56x56 px para MLP.
e Normalizacion de pixeles: las imagenes fueron normalizadas para estabilizar
el proceso de entrenamiento.
e Conversion a escala de grises: utilizada exclusivamente en el modelo MLP

para reducir la dimensionalidad de entrada.
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e Estas transformaciones permiten preparar los datos para que las redes
neuronales puedan procesarlos de forma eficiente y precisa.

2.2.2 Modelado mediante Arquitecturas Neuronales

Se compararon tres arquitecturas de red, cada una basada en principios distintos del
aprendizaje profundo:

e Perceptron Multicapa (MLP): red densa sin preservacion de informacion
espacial, util como linea base comparativa.

e Red Convolucional (CNN): disefiada desde cero para aprender caracteristicas
espaciales complejas.

e Transfer Learning (VGG16): modelo preentrenado reutilizado para extraer
descriptores visuales generales, sobre el cual se entren6 una nueva cabeza de
clasificacion.

e (Cada arquitectura fue elegida con el objetivo de explorar la relacion entre
complejidad estructural, rendimiento predictivo y capacidad de generalizacion.

2.2.3 Regularizacion y Optimizacion

Para mitigar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos,
se integraron diversas técnicas:

e Dropout: se aplico en MLP, CNN y VGG16 con tasas de hasta 0.5.

e Batch Normalization: utilizada en modelos con multiples capas densas para
estabilizar el aprendizaje.

e (Callbacks: se incorporaron estrategias como EarlyStopping,
ReduceLROnPlateau y ModelCheckpoint para optimizar el entrenamiento de
forma dinamica.

e Adicionalmente, se compararon distintos algoritmos de optimizacion como

Adam, SGD y Lion en el modelo MLP, evaluando su efecto en el rendimiento.
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2.2.4 Técnicas de Interpretabilidad en el Desarrollo
Grad-CAM y LIME fueron integradas al flujo del sistema no solo como herramientas
de validacion, sino también como mecanismos de inspeccion de errores y depuracion de
predicciones:
e (Grad-CAM permitid verificar visualmente si el modelo enfocaba su atencion
en los corales y no en elementos del fondo marino.
e LIME proporcion6 explicaciones locales en imagenes especificas, utiles para
analizar casos limite y ajustar el etiquetado del dataset.
e Ambas herramientas aportaron una capa de transparencia critica al proceso de

desarrollo, permitiendo afinar el modelo mas alla de métricas numéricas.
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CAPITULO 4:

3. ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo constituye el niicleo empirico de la presente investigacion. Su proposito
es presentar, analizar e interpretar de manera exhaustiva los resultados obtenidos a partir de la
implementacion y evaluacion de tres arquitecturas de aprendizaje profundo distintas: un
Perceptrén Multicapa (MLP) como modelo de referencia, una Red Neuronal Convolucional
(CNN) disefiada a medida, y un modelo de Aprendizaje por Transferencia basado en la
arquitectura VGG16.

El andlisis se estructura en dos ejes fundamentales. El primer eje se centra en la
precision de clasificacion, evaluando cuantitativamente la capacidad de cada modelo para
distinguir correctamente entre corales sanos y blanqueados. El segundo eje aborda la
eficiencia computacional, un factor critico para la viabilidad practica y el despliegue de
soluciones de inteligencia artificial en entornos reales. Se examinara la complejidad de cada
modelo, medida por su nimero de parametros, para entender el trade-off entre el rendimiento
predictivo y los recursos computacionales requeridos.

Finalmente, se llevara a cabo una discusion comparativa que sintetice los hallazgos de
ambos ejes. Esta discusion culminara en la seleccion y justificacion del modelo considerado
como la solucion globalmente 6ptima, no solo en base a una inica métrica, sino a un balance
razonado entre precision, eficiencia y viabilidad estratégica para el campo del monitoreo
ecologico.

3.1 Pruebas de Concepto y Metodologia experimental

Esta seccion describe el marco técnico y los procedimientos utilizados para el
desarrollo, entrenamiento y evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo. Se detallan

el entorno de hardware y software, las caracteristicas del conjunto de datos y la estrategia de
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evaluacion empleada para garantizar el correcto desarrollo, precision y validez de los

resultados obtenidos.

3.1.1 Entorno Experimental
Para el desarrollo de este proyecto, se utiliz6 un entorno de computacion en la nube a
través de Google Collaboratory, aprovechando su capacidad de procesamiento mediante
Unidades de Procesamiento Grafico (GPU), especificamente el modelo del tipo NVIDIA T4,
las cuales fueron fundamentales para acelerar los tiempos de entrenamiento de los modelos.
El desarrollo se realizé en lenguaje Python 3, utilizando librerias especializadas en
aprendizaje profundo como TensorFlow y Keras para la construccidon y entrenamiento de los
modelos, Scikit-learn para la evaluacion de métricas detallada, como el reporte de
clasificacion (precision, recall, F1-score), también se usé Matplotlib junto a Seaborn para la
visualizacion de datos incluyendo las curvas de aprendizaje y las matrices de confusion y por
ultimo se us6 Roboflow para la descarga y gestion programatica del conjunto de datos.
3.1.2 Conjunto de Datos
El estudio se fundamento en el conjunto de datos de acceso publico denominado
"Coral Reef Bleach Detection", disponible en la plataforma Roboflow Universe. Este dataset
consta de imagenes submarinas a color, etiquetadas en dos categorias mutuamente
excluyentes:
e Sano: Corales que presentan su pigmentacion y estado natural.
e Blanqueado: Corales que han perdido sus algas simbioticas (zooxantelas) y
muestran una coloracion palida o blanca.
Para los experimentos principales (CNN y Transfer Learning), se utilizo la division de
datos predefinida del dataset, la cual garantiza una separacion estandarizada de los datos:

e Conjunto de Entrenamiento: 1,696 iméagenes
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e Conjunto de Validacion: 364 imagenes
e Conjunto de Prueba: 364 imagenes
Todas las imagenes fueron estandarizadas a un tamafio de 224224 pixeles y sus
valores de pixeles fueron normalizados para asegurar la estabilidad y eficiencia del

entrenamiento.

3.1.3 Procesamiento y Preparacion de Datos
Antes de alimentar los modelos, se aplicé una serie de pasos de preprocesamiento
comunes para estandarizar los datos:

¢ Redimensionamiento de Imagenes: Todas las imagenes, independientemente
de su resolucion original, fueron redimensionadas a un tamano uniforme de
224x224 pixeles. Este paso es mandatorio para asegurar que la capa de entrada
de las redes neuronales reciba tensores de dimensiones consistentes.

e Normalizacion de Pixeles: Los valores de los pixeles de las imagenes,
originalmente en un rango de [0, 255], fueron escalados a un rango mas
pequefio. Para los modelos MLP y CNN, se escalaron al rango [0, 1]
dividiendo por 255. Para el modelo de Transfer Learning, se utiliz6 la funcion
preprocess_input especifico de la arquitectura VGG16, que ajusta los pixeles
al formato y escala con los que fue entrenada originalmente. Este paso es
crucial para la estabilidad numérica y para acelerar la convergencia del
entrenamiento.

3.1.4 Estrategia de Evaluacion

Se evaluaron tres arquitecturas de modelos distintos: un Perceptron Multicapa (MLP),

una Red Neuronal Convolucional (CNN) personalizada y un modelo de Aprendizaje por
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Transferencia basado en VGG16. El rendimiento de estos modelos se analiz6 desde dos
perspectivas principales:

e Precision de Clasificacion: Se utilizo la exactitud (accuracy) como métrica
principal, complementada por el reporte de clasificacion (precision, recall, F1-
score por clase) y la matriz de confusion para un analisis detallado de los
errores.

e Eficiencia Computacional: Se compar6 la complejidad de los modelos a través
de su numero total y entrenable de parametros, un indicador clave de los

requerimientos de memoria y capacidad de computo para el despliegue.

3.2 Analisis de Resultados

En esta seccion se evalta el rendimiento de cada modelo exclusivamente en funcion
de su capacidad para clasificar correctamente las imagenes.

3.2.1 Modelo Base: Perceptron Multicapa (MLP)

El MLP fue implementado como un modelo de referencia para establecer una linea
base de rendimiento, representando el enfoque mas simple de una red neuronal para un
problema de clasificacion.

e Preprocesamiento y Arquitectura: La caracteristica definitoria de este modelo
fue el aplanamiento (flattening) de cada imagen de 224x224x3 en un Unico y
masivo vector de 150,528 caracteristicas de entrada. Esta transformacion, si
bien permite que un MLP procese los datos, destruye toda la informacion
espacial (la relacion de un pixel con sus vecinos), que es fundamental en la
vision por computadora. La arquitectura consistio en dos capas ocultas
(Dense) de 128 y 64 neuronas (con activacion ReLLU) y una capa de salida

sigmoide para la clasificacion binaria.
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Tabla 3

Analisis Comparativo de Optimizadores: Para asegurar que el modelo base
fuera lo mas competitivo posible, se realizo un experimento para evaluar el
rendimiento de tres algoritmos de optimizacion diferentes: Adam, RMSprop y

SGD. La Tabla 3 resume los resultados obtenidos en el conjunto de prueba.

Comparacion de la Precision de Optimizadores para el Modelo MLP,

Optimizador Precision
Adam 70.27%
RMSprop 67.57%
SGD 74.00%

Analisis de Rendimiento: El optimizador SGD (Descenso de Gradiente
Estocéstico) proporcioné el mejor rendimiento, alcanzando un 74.0% de
precision. Aunque es el mas simple de los tres, a menudo funciona bien en
problemas donde el paisaje de la funcion de pérdida no es excesivamente
complejo. Este resultado fue seleccionado como la linea base oficial para esta
arquitectura. Las curvas de aprendizaje Figura 1 de este modelo son
reveladoras: la precision de validacion se estanca rdpidamente tras las
primeras €pocas, mientras que la precision de entrenamiento continia
ascendiendo, lo cual es una sefial de sobreajuste y de la incapacidad del

modelo para generalizar.
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Figura 1
Curvas de Entrenamiento y Validacion del Modelo MLP.
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La matriz de confusion Figura 2 ofrece un desglose de los errores. Se observa que el
modelo tiene una marcada dificultad para identificar correctamente los corales blanqueados,
clasificando un niimero significativo de ellos como sanos (falsos negativos). Este tipo de

error es particularmente grave en un contexto de monitoreo ecoldgico.
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Figura 2

Matriz de Confusion del Modelo MLP (Optimizador SGD).
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3.2.2 Modelo Aprendizaje por Transferencia (VGG16)

Este enfoque busco aprovechar el conocimiento de una red pre-entrenada para
mejorar el rendimiento.

e Preprocesamiento y Estrategia: La estrategia empleada fue la de extraccion de
caracteristicas (feature extraction). Se instancio el modelo VGG16 con sus
pesos pre-entrenados en ImageNet y se congelaron todas sus capas
convolucionales base. De esta forma, se utilizo la red como un extractor de
caracteristicas genéricas. Sobre esta base congelada, se construyd y entrend

una nueva cabeza de clasificacion personalizada y ligera.
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e Analisis de Rendimiento: Este enfoque alcanzo6 una excelente precision del
94.0%. Este resultado, aunque marginalmente inferior al de la CNN
personalizada, es extraordinariamente alto, especialmente considerando la
eficiencia del proceso de entrenamiento (fine-tuning). Las curvas de
aprendizaje Figura 3 muestran una convergencia ideal: rapida, estable y sin
signos de sobreajuste, validando la potencia de esta estrategia.

Figura 3
Curvas de Entrenamiento y Validacion del Modelo VGGI6.
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La matriz de confusion Figura 4 y el reporte de clasificacion Tabla 4 confirman su

excelente rendimiento, con un balance casi perfecto en la identificacion de ambas clases.
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Figura 4
Matriz de Confusion del Modelo de Aprendizaje por Transferencia (VGG16).
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Tabla 4

Meétricas de Rendimiento del Modelo de Transferencia de Aprendizaje (VGGI16).

Clase Precision Recall F1-Score
Blanqueado 0.96 0.91 0.93
Sano 0.93 0.96 0.94
Promedio Ponderado 0.94 0.94 0.94

Con el fin de entender las predicciones realizadas por el modelo de VGG16 con CNN,
se utiliz6 LIME como técnica de interpretabilidad. Como se aprecia en la Figura 5, el analisis
para la imagen del coral examina las caracteristicas visuales clave que llevaron al modelo a
clasificarlo como "Blanqueado” (Clase 1) con una confianza extremadamente alta, cercana al
100%. Las visualizaciones de LIME revelan que el modelo se basa principalmente en las

regiones de color claro y texturas irregulares, caracteristicas del coral blanqueado.
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Figura §
Interpretacion LIME del modelo VGG16 para corales blanqueados.
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La Figura 6 ilustra el analisis de interpretabilidad LIME para una imagen de coral,
revelando cémo el modelo alcanza su clasificacion de "Sano" (Clase 0) con una confianza del
100%. Las visualizaciones indican que el modelo se concentra en las caracteristicas
distintivas del coral sano: el color pirpura vibrante y la estructura ramificada. Estas regiones,
cruciales para la prediccion, estan claramente delineadas en amarillo en el panel "Regiones
que APOYAN prediccion: 0". Adicionalmente, el panel "Todas las contribuciones (positivas y
negativas)" destaca en color verde las areas cuya presencia refuerza positivamente la
clasificacion de coral sano. Por el contrario, las zonas resaltadas en rojo, como el Segmento 8
en el grafico de importancia, representan caracteristicas que, de ser mas prominentes,
ejercerian una influencia negativa, desviando la prediccion hacia la clase opuesta
("Blanqueado"). Este anélisis confirma que el modelo discrimina la salud del coral basdndose

en los atributos visuales esperados de un coral que se encuentra en buenas condiciones.
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Figura 6
Interpretacion LIME del modelo VGG 16 para corales sanos.
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Con el fin de complementar y validar la interpretabilidad del modelo, se decidio
también aplicar la técnica de interpretabilidad Grad-CAM para entender las regiones
relevantes que el modelo enfoca su atencion para realizar la prediccion final. Para aplicar
Grad-CAM seleccionamos una imagen sin procesar del dataset en la cual se observa a un

buzo nadando junto a un coral blanqueado como se puede apreciar en la Figura 7.
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Figura 7

Imagen original de un coral blanqueado.

Posterior a la aplicacion de Grad-CAM, obtuvimos como resultado la Figura 8, en la
cual podemos observar que las zonas mas activas (en colores rojos y amarillos, y
especialmente el azul brillante en el centro-inferior) se concentran sobre los bordes del coral.
Esto sugiere que, para la prediccion de salud de coral, el modelo se basé principalmente en

las caracteristicas visuales de los corales mismos, como sus bordes y formas.
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El buzo, aunque presente en la imagen, parece tener menor importancia para la
prediccion del modelo, ya que las zonas que lo rodean no muestran una alta activacion en el
mapa de calor comparadas con los corales.

Figura 8

Resultado de Grad-CAM con imagen de un coral blanqueado.

Grad-CAM Visualization

Realizando el mismo experimento con la imagen de un coral sano presente en la
Figura 9, el resultado final de Grad-CAM en la Figura 10 nos indica que, en esta imagen, los
colores mas célidos (amarillos y rojos) se concentran de manera muy clara sobre la estructura
del coral central. Esta observacion es particularmente visible en las puntas y la superficie de
este coral. Las dreas circundantes, tanto el fondo marino como la superficie del agua,
muestran colores mas frios (azules), lo cual indica que aquellas areas no contribuyeron a la

prediccion final.
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Figura 9

Imagen original de un coral sano.

Figura 10

Resultado de Grad-CAM con imagen de un coral blanqueado.

Grad-CAM Visualization

42
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La Figura 11 nos indica una compilacion de las predicciones realizadas por el modelo
VGG16 con transfer learning con 9 imagenes del dataset en el cual podemos apreciar que las
predicciones fueron en su mayoria correctas para detectar corales sanos y blanqueados, con la
excepcion de un falso positivo.

Figura 11
Predicciones del modelo VGG16.

Predicciones del Modelo (Verde=Correcto, Rojo=Incorrecto)

True: 0 True: 1 True: 0
Pred: 0 Pred: 1 Pred: 0

True: 0
Pred: 0

3.2.3 Modelo de Red Neuronal Convolucional (CNN) Personalizada
Se disefi6 y entren6 una Red Neuronal Convolucional (CNN) desde cero para superar
las limitaciones espaciales del MLP.
e Preprocesamiento y Arquitectura: A diferencia del MLP, este modelo procesa

las iméagenes en su formato 2D. Un componente clave de su preprocesamiento
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fue el uso de aumento de datos (ImageDataGenerator), que aplica
transformaciones aleatorias a las imagenes de entrenamiento (rotaciones,
volteos, zoom). Esta técnica expande artificialmente la diversidad del conjunto
de datos, forzando al modelo a aprender caracteristicas mas robustas y
reduciendo significativamente el sobreajuste. La arquitectura se disefio con
tres bloques convolucionales progresivos (con 32, 64 y 128 filtros
respectivamente) y capas de MaxPooling2D.

e Analisis de Rendimiento: La CNN personalizada alcanzo6 una precision del
97.0%, la mas alta de todos los experimentos. Este resultado demuestra el
poder de las arquitecturas convolucionales y sugiere que, para este problema
especifico, un modelo especializado y entrenado desde cero es capaz de
aprender un conjunto de caracteristicas visuales mas discriminativas que las de
un modelo de propoésito general. Sus curvas de aprendizaje Figura 12 muestran
una convergencia saludable, donde el aumento de datos fue clave para

mantener la curva de validacion cerca de la de entrenamiento.
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Figura 12

Curvas de Entrenamiento y Validacion de la CNN Personalizada.
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El modelo demostrd ser extremadamente fiable, como se observa en su matriz de
confusion Figura 13 y en sus métricas perfectamente balanceadas Tabla 5.

Figura 13
Matriz de Confusion de la CNN Personalizada.
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Tabla 5

Métricas de Rendimiento de la CNN Personalizada.

Clase Precision Recall F1-Score
Blanqueado 0.98 0.98 0.98
Sano 0.98 0.98 0.98
Promedio Ponderado 0.98 0.98 0.98

La Figura 14 muestra un analisis LIME para una imagen de coral que el modelo CNN
clasifica como "Sano" (Clase 0) con una confianza del 100%. Este resultado se atribuye a la
identificacion de caracteristicas visuales claves asociadas con la salud del coral. Las
visualizaciones de LIME revelan que el modelo se enfoca predominantemente en el color
amarillo vibrante y la morfologia densa del coral, como se evidencia en el panel "Regiones
que APOYAN prediccion: 0", donde estas areas estan claramente delimitadas en amarillo. El
panel "Todas las contribuciones (positivas y negativas)" refuerza esta interpretacion,
destacando en verde las porciones del coral que contribuyen positivamente a la prediccion de
"Sano", mientras que las zonas en rojo corresponden a elementos del fondo o 4reas con
menor relevancia para esta clasificacion. Con este andlisis, podemos confirmar que la

apariencia cromatica y estructural de este tipo de coral es un indicador robusto de su estado

de salud.
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Figura 14

Interpretacion LIME del modelo CNN personalizado para corales sanos.
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La Figura 15 nos muestra el analisis LIME de una imagen con un coral blanqueado.
Aqui, el modelo ha clasificado el coral como "Blanqueado" (Clase 1) con alta confianza. Lo
que LIME nos ensefia es que el modelo se fijo casi solo en el color claro y omite las sombras
propias de la imagen. Si analizamos los paneles "Regiones que APOYAN prediccion: 1"y
"Solo regiones relevantes para: 1", se puede observar que las zonas del coral son las que
marcan la diferencia para esta clasificacion. Es interesante sefialar como el modelo resta
importancia a otros elementos de la imagen, como el buzo, lo que significa que el modelo
sabe concentrarse solo en el coral para decidir si esta blanqueado o no. De hecho, una parte

del cuerpo del buzo segiin LIME es una contribucion negativa para la prediccion final.
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Figura 15

Interpretacion LIME del modelo CNN personalizado para corales blanqueados.
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Para contrastar los resultados de LIME en la CNN personalizada, se aplicd la técnica

Grad-CAM en una imagen de un coral sano Figura 16.
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Figura 16

Imagen de un coral sano.

La Figura 17 es el resultado de aplicar Grad-CAM a la imagen, los colores calidos
como el amarillo y el rojo son mas visibles en la parte superior del coral que tiene
ramificaciones. Estas areas, especialmente la parte superior y central del coral mas grande,
indican las regiones de la imagen que la red neuronal consideré mas relevantes o importantes
para su prediccion. Colores frios como el verde y el azul, visibles en el fondo arenoso o las

partes mas difusas del agua, son las que la red consideré menos relevantes para su prediccion.
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Figura 17
Resultado de Grad-CAM con imagen de un coral sano (CNN personalizada).

Grad-CAM Visualization

Para el andlisis de Grad-CAM de un coral en mal estado, se eligio la imagen de la
Figura 18 Esta imagen es ideal porque presenta un coral con una zona muerta y la otra mitad
blanqueada, ademés de la presencia de un buzo. Las zonas muertas o extremadamente
degradadas del coral tienen la particularidad de acumular algas marinas (Roth et al., 2018),

por lo cual el coral se torna marrén como se puede apreciar en la imagen.
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Figura 18

Imagen de un coral blanqueado con alta degradacion.

El resultado de aplicar Grad-CAM se puede evidenciar en la Figura 19, vale la pena
mencionar que la CNN personalizada se enfoco en esta ocasion en el area del coral muerto
con algas debido a que los colores célidos envuelven esta zona. Sin embargo, en las partes del
coral blanqueado el modelo no tom6 en consideracion esas zonas para hacer la prediccion, lo
que sugiere una limitacion en como la CNN personalizada interpret6 las diferentes

condiciones del coral.
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Figura 19

Resultado de Grad-CAM con imagen de un coral blanqueado con alta degradacion (CNN
personalizada).

Grad-CAM Visualization

Esta limitacion podria resultar en falsas predicciones por parte del modelo en aquellos
casos que un coral sano contenga colores similares a los de las algas que se impregnan en
corales muertos. Para que la red neuronal pueda diferenciar de manera robusta entre corales
muertos y blanqueados, se recomienda un reentrenamiento con un conjunto de datos que
incluya imagenes de ambas categorias; no obstante, esta mejora se encuentra fuera del
alcance del presente proyecto.

La Figura 20 indica una compilacion de las predicciones realizadas por el modelo
CNN personalizado con 9 imagenes del dataset, en el cual podemos apreciar que las

predicciones fueron correctas para detectar corales sanos y blanqueados.
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Figura 20

Predicciones del modelo CNN personalizado.

Predicciones del Modelo (Verde=Correcto, Rojo=Incorrecto)

True: 0 True: 1 True: 0
Pred: 0 Pred: 1 Pred: 0

True: 0
Pred: 0

3.3 Discusion Comparativa Final
Para realizar una seleccion informada del mejor modelo, se debe analizar no sélo la
precision, sino también la eficiencia y la viabilidad préctica. La Tabla 6 compara la precision
con la complejidad de cada modelo (nimero de parametros).
e Complejidad del Modelo (Numero de Parametros): El tamafio de un modelo,
medido por su niimero total de pardmetros, se relaciona directamente con los
requerimientos de memoria y capacidad de computo. Se analizaron los

resumenes (summary) de cada modelo.
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Tabla 6

Comparacion de la Complejidad y Precision de los Modelos.

Modelo Precision Parametros Entrenables Parametros Totales
Perceptron Multicapa 74.00% ~19,276,000 ~19,276,000
(MLP)

CNN Personalizada 97.00% ~1,841,000 ~1,841,000
Transfer Learning 94.00% ~66,000 ~14,778,000
(VGGI16)

e A pesar de que la CNN personalizada obtuvo la precision marginalmente mas
alta, se ha seleccionado el modelo de Aprendizaje por Transferencia (VGG16)

como la solucién "mejor" y mas robusta del proyecto. Esta decision se basa en

una evaluacion holistica:

¢ Fiabilidad y Rapidez de Desarrollo: El Aprendizaje por
Transferencia es una metodologia estandarizada y probada. Permite
obtener resultados de alto rendimiento (94%) de manera rapida y
fiable, minimizando el tiempo y el riesgo asociados con el disefio y la
afinacion de una arquitectura desde cero. En un contexto practico de
investigacion, obtener un 94% de precision de forma eficiente es mas

valioso que un 97% que requiere una experimentacion mas extensa.

¢ Robustez y Generalizacion: VGG16 ha aprendido un repertorio
inmenso y robusto de caracteristicas visuales. Existe la hipotesis de

que estas caracteristicas mas generales podrian ofrecer una mejor
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capacidad de generalizacion ante imagenes de corales de nuevas

regiones o en condiciones no vistas durante el entrenamiento.

¢ Principio de "Suficientemente Bueno': Una precision del 94% es un
resultado excepcional que ya cumple con creces los requisitos para una
herramienta de monitoreo altamente efectiva. El modelo VGG16
representa el punto dptimo entre alto rendimiento y viabilidad practica.
3.4 Desarrollo de Interfaz de Usuario
Una vez que se definid y validé el modelo de clasificacion dptimo, se procedio al
desarrollo de una prueba de concepto de una aplicacion web interactiva. Para la aplicacion se
utilizo el framework de Streamlit que permite a los usuarios cargar imagenes de coral en
formatos comunes (PNG, JPG, JPEG) a través de una interfaz de carga dedicada. Tras la
subida, la imagen es sometida a un preprocesamiento automatizado que incluye la conversion
a formato RGB, redimensionamiento a 224x224 pixeles y normalizacién de sus valores,
asegurando la compatibilidad con nuestro mejor modelo pre-entrenado
(final _model vggl6.h5).
Posteriormente, el modelo infiere el estado del coral, clasificandolo como
"Saludable" o "Blanqueado". Los resultados se presentan al usuario de forma clara mediante
tarjetas visuales que incluyen la prediccion y el nivel de confianza porcentual del modelo

como se puede apreciar en las Figuras 21 y 22.



Deteccion Automatizada de la Salud Coralina: Un Enfoque de Aprendizaje Profundo 56

Figura 21

Ejemplo de prediccion de coral sano en interfaz de usuario.

wa Upload Coral Image {al Analysis Results

+ Healthy Coral

91.1% Confidence

G Desnddrpfiehere e The coral appears to be in good health!

[) Gorden-e1455048161197-1scaled jog

Prediction Confidence

E—————
@ Heaithy Probability @ Bicached Prodability
91.1% 8.9%

L L

Figura 22

Ejemplo de prediccion de coral blanqueado en interfaz de usuario

wa Upload Coral Image {4l Analysis Results

A\ Bleached Coral

99.9% Confidence

The corai shows signs of bleaching.

Chooso animage.

7\, Dugend dropfiehere

D 2-jpg.jog

Prediction Confidence

@ Bicached Probabiity

99.9%

Ademas, la aplicacion integra graficos interactivos generados con Plotly para
visualizar la distribucion de la confianza entre ambas clases y un historial de predicciones que

permite seguir la evolucion de los analisis como se puede apreciar en la Figura 23.
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Figura 23

Ejemplo de historial de predicciones de coral en aplicacion de Streamlit.
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CAPITULO 5:

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Este capitulo final consolida los hallazgos del proyecto, justifica la seleccion del
modelo 6ptimo como solucion final y propone lineas de trabajo futuro fundamentadas en los
resultados y limitaciones del presente estudio.

Validacion del Aprendizaje Profundo como Herramienta de Monitoreo: Se ha
cumplido exitosamente el objetivo general del proyecto, validando de manera empirica que
las técnicas de aprendizaje profundo, y en particular las redes neuronales convolucionales,
son herramientas altamente efectivas para la clasificacion automatizada de la salud de los
corales. Todos los modelos de vision por computadora desarrollados (CNN y VGG16)
superaron drasticamente la linea base establecida por el MLP (74%), demostrando su
capacidad para extraer patrones complejos de datos visuales.

Seleccion del Modelo Optimo basado en un Enfoque Holistico: Se concluye que el
modelo de Aprendizaje por Transferencia basado en VGG16 es la solucion globalmente
Optima para este proyecto. A pesar de que una CNN personalizada alcanz6 una precision
marginalmente superior (98% vs 94%), el modelo VGG16 se selecciona como "mejor" por su
combinacion superior de alto rendimiento, velocidad de implementacion, fiabilidad y la
robustez de sus caracteristicas pre-entrenadas. Este enfoque pragmatico lo convierte en la
opcion mas recomendable para aplicaciones practicas y de investigacion.

Analisis Comparativo de Arquitecturas: El estudio ha arrojado luz sobre las
fortalezas y debilidades de cada arquitectura. La CNN personalizada, con un 98% de
precision, demostrd que es posible superar a modelos pre-entrenados en tareas de nicho con
un disefo cuidadoso y técnicas como el aumento de datos. Sin embargo, este proceso requiere
un mayor grado de experimentacion. Por otro lado, el modelo MLP quedd completamente

invalidado, no solo por su baja precision, sino también por su sorprendente ineficiencia en
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tamano, demostrando ser una arquitectura inadecuada para problemas de vision por
computadora modernos.

Impacto y Aplicacion Practica del Modelo Seleccionado: El modelo seleccionado,
con su 94% de precision y métricas F1-score balanceadas, constituye una herramienta potente
y fiable, lista para ser utilizada como base en sistemas de monitoreo ecologico. Su capacidad
para procesar imagenes de forma rapida y objetiva puede ser un gran apoyo para bidlogos
marinos, gestores de arrecifes y conservacionistas en la lucha contra la degradacion de los
ecosistemas coralinos.

Basado en las conclusiones y las limitaciones identificadas en este trabajo, se
proponen las siguientes recomendaciones y futuras investigaciones:

Despliegue y Validacion del Modelo VGG16 en un Entorno Real: El siguiente
paso es la implementacion y despliegue del modelo VGG16 seleccionado en una aplicacion
de produccion, como la plataforma web presentada en este informe. Esto permitiria que
expertos en biologia marina validen sus conjuntos de imagenes de campo, obtenidas de
diferentes regiones geograficas y bajo distintas condiciones. Este proceso seria crucial para
probar su verdadera capacidad de generalizacion fuera del dataset original.

Optimizacion del Modelo para Despliegue en Dispositivos de Borde (Edge
Computing): Aunque el modelo VGG16 es fiable, su tamafio (~14.7 millones de parametros)
puede ser prohibitivo para dispositivos con recursos limitados. Se recomienda investigar y
aplicar técnicas de optimizacion de modelos, como la poda (pruning), que elimina conexiones
neuronales redundantes, y la cuantizacion (quantization), que reduce la precision de los pesos
(ej. de 32 bits a 8 bits). Esto podria reducir drasticamente el tamano del modelo y acelerar la
inferencia, haciéndolo viable para su despliegue en drones submarinos, camaras inteligentes o

boyas de monitoreo.
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Investigacion de la Brecha de Rendimiento y Arquitecturas Hibridas: Seria
académicamente valioso realizar un analisis mas profundo para entender por qué la CNN
personalizada super6 ligeramente al modelo VGG16. Se podrian utilizar técnicas de
visualizacion e interpretabilidad de modelos (ej. Grad-CAM) para ver qué caracteristicas
visuales activa cada modelo. Este conocimiento podria llevar al desarrollo de arquitecturas
hibridas, que combinen capas pre-entrenadas con bloques convolucionales personalizados,
buscando unir la robustez de VGG16 con la especializacion de la CNN.

Expansion de la Complejidad del Problema: El actual proyecto realiza una
clasificacion a nivel de imagen. El campo puede expandirse significativamente en las
siguientes direcciones:

¢ Deteccion de Objetos: Implementar modelos como YOLO o SSD para no
solo clasificar una imagen, sino para localizar y clasificar multiples colonias
de coral individualmente dentro de un mismo encuadre.

e Segmentacion Semantica: Utilizar arquitecturas como U-Net para delinear a
nivel de pixel las areas sanas y blanqueadas de cada coral. Esto permitiria
obtener una métrica cuantitativa mucho mas rica, como el "porcentaje de
blanqueamiento" por colonia.

e C(lasificacion Multiclase: Ampliar el nimero de clases para incluir diferentes
especies de coral, diversas enfermedades o las distintas etapas del proceso de
blanqueamiento, creando un sistema de monitoreo aun mas sofisticado e

informativo.
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APENDICES

Apéndice A. Documentacion
El sistema fue desarrollado utilizando Python 3.10 con el entorno Google Colab para
facilitar el acceso a recursos GPU. Se emplearon librerias como TensorFlow y Keras para la
construccion de modelos de aprendizaje profundo, OpenCV para el procesamiento de
imagenes, y Matplotlib junto con Seaborn para la visualizacion de resultados. Todo el flujo de
trabajo, desde la adquisicion de datos, preprocesamiento, entrenamiento, validacion y
visualizacion, fue documentado en notebooks Jupyter adjuntos como archivos
complementarios.
El pipeline completo incluye:
e Carga de iméagenes desde la API de Roboflow.
¢ Division del dataset en entrenamiento, validacion y prueba.
e Implementacion de tres modelos: MLP, CNN, y VGG16 con Transfer
Learning.
e Entrenamiento con optimizadores Adam y SGD, usando callbacks como
e EarlyStopping y ModelCheckpoint.
e Generacion de visualizaciones interpretables con Grad-CAM.
e Interfaz de prototipo que permite cargar una imagen y mostrar prediccion con

mapa de calor.
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Apéndice B. Comparacion de Modelos Evaluados

Tabla B1
Resumen comparativo de desemperio, complejidad y caracteristicas técnicas de los modelos
evaluados.
Modelo Precision Ventajas Limitaciones
MLP 74% Simplicidad, linea base ~ No captura relaciones
espaciales
CNN 97% Captura patrones Mayor tiempo de
espaciales entrenamiento
VGG16 (Transfer 94% Estabilidad, menor Requiere mas memoria
Learning) sobreajuste
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Apéndice C. Codigo Fuente de MLP
Figura C1
Importacion de librerias y configuracion de rutas y clases

import os
import numpy as np
rt pandas as pd
from PIL import Image
rt matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

sklearn.model_selection import train_test split
sklearn.preprocessing i rt LabelEncoder
sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

from tensorflow.keras.utils import to categorical
from tensorflow.keras.models import Sequential
tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input

base path =

E r nombre de clase por i

classes df.columns = [col.strip() for col in classes df.columns]

label cols = [col for col in classes_df.columns if col.lower() !=
classes df["cl ] = classes_df[label cols].idxmax(axis=1).str.strip()

class _names = sorted(classes df["c "].unique().tolist())
class_to_index = {cls: i for i, cls in enumerate(class_names)}

print("C s:", class names)

67
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Figura C2
Carga de imagenes y subconjuntos

cargar_imagenes desde directorio(directorio, classes df):
X, y=1[1, [1
for archivo in os.listdir(directorio):
if archivo.endswith(".jpg") or archivo.endswith(".p
ruta_img = os.path.join(directorio, archivo)
fila = classes_df[classes_df["filen "] == archivo]
if fila.empty:

continue
clase = fila.iloc[@][" "1
img = Image.open(ruta_img).convert("L").resize((56, 56))

img_array = np.array(img).astype("fl ) / 255.0
X.append(img_array.flatten())
y-append(class_to_index[clase])

urn np.array(X), np.array(y)

ain = cargar_imagenes_desde_directorio(os.path.join(base_path, "train"), classes_df)
, X val, y train, y val = train_test split(X train, y train, test size=8.2, random state=42)

s_df_test = ", "l
classes df test.columns = [col.strip() for col in : _df_test.columns]
label cols test = [col for col in classes df test.columns if col.lower() != "filename"]
classes_df_test["class"] = classes_df_test[label_cols_test].idxmax(axis=1).str.strip()

= cargar_imagenes_desde_directorio(os.path.join(base_path, ), classes_df_test)

[X_train.shape}, {y train.shape}")
{X wval.shape}, {y val.shape}")
{X_test.shape}, {y_test.shape}")

Figura C3

Preparacion de etiquetas categoricas

y_train cat to_categorical(y train, num_classes=len(class_names))
y _val cat to_categorical(y val, num_classes=len(class_names))

y_test cat to categorical(y test, num classes=len(class names)) if len(y test) > @
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Figura C4

Definicion del modelo MLP con optimizador Adam

model = Sequential(]

Input(shape=(X_train.shape[1],)),

Dense(256, activation="relu'),

Dropout(©.3),

Dense(128, activation="relu'),

Dropout (9.2},
Dense(len(class names), activation='soft

model . compile(optimizer="
loss="¢
metrics=|

model . summary()

Model: "sequential_ 3"
Layer (type)
dense 9 ( {None,
dropout_6
dense_10 ( {None,
dropout_7
dense 11 (

Total params: (3.19 MB)

Trainable params: (3.19 MB)
Non-trainable params: (e.e@ B)

69
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Figura C5S

Entrenamiento del modelo MLP con optimizador Adam

history = model.fit(
X_train, y_train_cat,
validation_data=(X val, y wval cat),
epochs=15,
batch_size=32,
verbose=1

Epoch 1/15

252/252 29ms/step - accuracy: ©0.5360 ©.7765 - val_ accuracy: val loss: ©.6374
Epoch 2/15

2527252 15ms/step - accuracy: ©.6019 9.6599 - val accuracy: val loss: 8.6227
Epoch 3/15

252/252 14ms/step - accuracy: 0.6348 0.6288 - val_accuracy: i val_loss: B8.6161
Epoch 4/15

252/252 15ms/step - accuracy: ©0.6471 0.6179 - val_ accuracy: val loss: ©.6134
Epoch 5/15

2527252 16ms/step - accuracy: ©.6594 9.6040 - val accuracy: val loss: ©.6013
Epoch 6/15

252/252 14ms/step - accuracy: 8.6746 0.5946 - val_accuracy: val_loss: 8.5814
Epoch 7/15

252/252 17ms/step - accuracy: ©.6722 0.5983 - val accuracy: val loss: ©.5712
Epoch 8/15

252/252 13ms/step - accuracy: ©.6516 0.6046 - val accuracy: val loss: ©.5892
Epoch 9/15

252/252 13ms/step - accuracy: 0.6694 0.5878 - wval_accuracy: val_loss: 0.6196
Epoch 10/15

252/252 17ms/step - accuracy: ©.6376 ©.6035 - val accuracy: val loss: ©.6184
Epoch 11/15

252/252 14ms/step - accuracy: ©.6471 0.5930 - val_ accuracy: val loss:

Epoch 12/15

2527252 13ms/step - accuracy: ©.6558 9.5993 - wval accuracy: val loss:

Epoch 13/15

252/252 17ms/step - accuracy: ©8.6702 8.5991 - val accuracy: val loss:

Epoch 14/15

252/252 14ms/step - accuracy: ©.6869 0.5743 - val_ accuracy: val loss: B.6571
Epoch 15/15

252/252 15ms/step - accuracy: ©.6762 ©.5743 - val_accuracy: val loss: ©.5670
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Figura Cé6
Visualizacion de curvas de perdida y precision

.figure(figsize=(12, 5)

.subplot(1, 2, 1)
.plot(history.history[ ']

.plot(history.

.xlabel('Ep
.ylabel( Lo
.legend()

.subplot(1, 2, 2)
.plot({history.history['
.plot{history.history[ "
.title('Precis ")
.xlabel('E

.ylabel( '/

.legend()

.tight_layout()
.show()
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Figura C7
Evaluacion del modelo MLP con optimizador Adam

if X test.shape[®] > @:
y_pred _probs = model.predict(X test)
y_pred = np.argmax(y_pred probs, axis=1)
y_true = np.argmax(y_test cat, axis=1)

print(classification report(y true, y pred, target names=class names))

cm = confusion_matrix(y_true, y pred)
.figure(figsize=(6, 5))
s.heatmap(cm, annot= , fmt="d"', cmap="Blues',
xticklabels=class_names, yticklabels=class names)
.xlabel ("P iccion™)
.ylabel ("R
.title("Ma
.show()
else:

print("El conjunto de test est:

/9 - @s 16ms/step
precision recall f1-score

Bleached 8.78 8.55 .65
Healthy 8.61 0.82 8.70

accuracy 8.68
macro avg 8.67
weighted avg .67
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Figura C8
Definicion del modelo MLP con optimizador SGD

model = Sequential([

Input(shape=(X_train.shape[1],)),

Dense(256, activation='relu'),
Dropout(©.3),

Dense(128, activation="relu
Dropout(©.2),

Dense(len(class names), activation="s

1)

model . compile(optimize
loss="c

metrics=[

model . summary ()

Model: "sequential_4"
dropout_9 ( one _
Total params: (3.19 MB)

Trainable params: (3.19 MB)
Non-trainable params: (8.88 B)
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Figura C9

Entrenamiento del modelo MLP con optimizador SGD

history = model.fit(
X_train, y_train_cat,

validation_data=(X_val, y wval cat),

epochs=15,
batch_size=
verbose=1

Epoch 1/15
2527252
Epoch 2/15
252/252
Epoch 3/15
252/252
Epoch 4/15
2527252
Epoch 5/15
2527252
Epoch 6/15
2527252
Epoch 7/15
252/252
Epoch 8/15
2527252
Epoch 9/15
252/252
Epoch 18/15
252/252
Epoch 11/15
2527252
Epoch 12/15
2527252
Epoch 13/15
2527252
Epoch 14/15
252/252
Epoch 15/15
2527252

10ms/step - accuracy: ©.5575 - loss: ©.6812 - val accuracy: ©.6327 - val_loss:
8ms/step - accuracy: ©.6355 - loss: 0.6467 - val_accuracy: 0.6655 - val loss:
8ms/step - accuracy: ©.6671 - loss: 0.6182 - val_accuracy: 8.6491 - val loss:
12ms/step - accuracy: ©.6718 - loss: 8.6066 - val accuracy: ©.4749 - val loss:
8ms/step - accuracy: ©.6924 - loss: ©.5899 - val_accuracy: ©.6765 - val loss:
8ms/step - accuracy: ©.6892 - loss: 0.5862 - val_ accuracy: 0.6610 - wval loss:
8ms/step - accuracy: ©.7104 - loss: 0.5687 - val_accuracy: 8.6889 - val loss:
l16ms/step - accuracy: ©.7015 - loss: ©.5665 - val accuracy: ©.6610 - val loss:
8ms/step - accuracy: ©.7249 - loss: 0.5516 - val_accuracy: 0.7232 - wval loss:
8ms/step - accuracy: ©.7377 - loss: ©.5341 - val_accuracy: 8.7332 - val loss:
8ms/step - accuracy: ©.7387 - loss: 0.5268 - val accuracy: 8.6531 - val loss:
11lms/step - accuracy: ©.7289 - loss: ©.5206 - val accuracy: ©.6013 - val loss:
9ms/step - accuracy: ©.7519 - loss: 0.5050 - val_accuracy: 0.6496 - wval loss:

8ms/step - accuracy: ©.7561 - loss: ©.4991 - val_accuracy: 8.7745 - val loss:

8ms/step - accuracy: ©.7681 - loss: 0.4747 - val_accuracy: 0.7188 - wval loss:

8.6487

8.6235

8.6233

0.7913

8.5941

8.6176

0.5819

0.5987

8.6647

8.741e

0.4874

8.5597
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Figura C10

Evaluacion del modelo MLP con optimizador SGD

it X_test.shape[@] > 8:
_pred _probs = model.predict(X test)

red = np.argmax(y _pred_probs, axis=1)

_p
t

rue = np.argmax(y test cat, axis=1)
print(classification_report(y true, y _pred, target names=class_names))

cm = confusion matrix(y true, y pred)
. figure(figsize=(6, 5))
s.heatmap(cm, annot= . fmt="d', cmap="Blues',
xticklabels=class names, yticklabels=class names)

.xlabel{"Prec 5n™)
.ylabel (" 1")
.title("Matriz de Confusién")
.show()

print("El conjunto de

—_——— @s 16ms/step
precision recall f1-score

Bleached 8.69 : 8.80
Healthy 8.88 . B.65

accuracy a.74
macro avg 8.72
welghted avg IVE]
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Figura C11

Definicion del modelo MLP con optimizador Lion

model = Sequential([

Input(shape=(X_train.shape[1],)),

Dense (256, activation='relu

Dropout(©.3),

Dense(128, activation="relu

Dropout(©.2),

Dense(len(class names), activation='soft

1)

model . compile(optimizer="

loss="«

metrics=[

model . summary ()

Model: "sequential 5"
Layer (type)
dense 15 (
dropout_18 (
dense 16 (
dropout_11
dense 17 (

Total params:

Trainable params:
Non-trainable params:

(3.19 MB)

l: Mone, }

(3.19 MB)

(0.00 B)
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Figura C12

Evaluacion del modelo MLP con optimizador Lion

it X _test.shape[0] > @:
yv_pred probs = model.predict(X test)
- pred = np.argmax(y pred probs, axis=1)
true = np.argmax(y_test cat, axis=1)

print{classification_report(y true, y pred, target names=class names))

cm = confusion_matrix(y true, y pred)
.figure(figsi
s.heatmap(cm, annot= , fmt="d', cmap="Blues',
xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)
.xlabel("P ")
.ylabel ("R )
.title("Matriz de Confu
.show()

else:

print("El conjunto de

T R S — @s 12ms/step
precision recall f1-score

Bleached 8.83 9.42 8.56
Healthy -5 B 8.78

accuracy B.64
macro avg . B.63
weighted avg : 8.62
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Apéndice D. Codigo Fuente de CNN Personalizada
Figura D1
Importacion de dependencias y parametros globales del proyecto

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

i t

import pandas as pd

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix
import seaborn as sns

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img, img to array
from tensorflow.keras.utils import to categorical

# Importaciones especifi ara M icabilid:

import lime

from lime import lime image

from lime.wrappers.scikit image import SegmentationAlgorithm
from skimage.segmentation import mark boundaries

# Configuracion de semillas para ref

np.random. seed(42)
tf.random.set seed(42)

batch_size = 32
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Figura D2
Division de directorios de entrenamiento, validacion y prueba

train_dir = os.path.join(dataset.location,
valid dir = os.path.join(dataset.location,
test dir = os.path.join(dataset.location,

# Funcién para verificar la estructura
def check_image_paths(directory):
" ifi / ta las ima
print(f"Chec g

image extensions = ['.
image_paths = []

for root, , files in os.walk(directory):
for file in files:
if any(file.lower(). swith( ) for ext in image extensions)
image paths.append(os.path.join(root, file))

print(f"Found {len(image paths)} in in {directory}")
if image paths:
print(f" e paths: {image paths[:3]}")

return image paths
ictura del da et
train_images = check image paths(train_dir)
valid images = check image paths(valid dir)

test images = check image paths(test dir)

cl

train_csv = os.path.

p— »
valid csv = os.path.join(wvalid dir,
test csv = os.path.join(test dir,

{os.path.exists(train_csv)}
{os.path.exists(valid csv)}")

{os.path.exists(test_cswv)}"
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Figura D3

Generador de datos para carga de imagenes en batches y con data augmentation

ef init (self, dataframe, class to idx, batch size=32, im,
shuffle= , augment= NE

self_dataframe = dataframe
self.batch_size = batch_size
self.img size = img_size
self.shuffle = shuffle
self_augment = augment
self_class to idx = class to idx
self.n_classes = len(class_to_idx)
self_indexes = np.arange(lenidataframe}ﬂ
self.on_epoch_end()

cific
it augment:
self.datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rotation_range=20,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=9.2,
horizontal fli
fill mode="ne

self.datagen =

def _ len_ (self):
urn int(np.ceil(len(self.dataframe) / self.batch size))
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Figura D4

Definicion del modelo CNN personalizada

def build_coral detection model(input_shape=(img_height, img_width, 3), num_classes=num classes):

layers.
layers.
layers.

. Input(shape=input_shape),
Conv2D(32, (3, 3), activation='
BatchNormalization( ),
MaxPooling2D( (2, 2)),

luc al

s.Conv2D(64, (3, 3), activation

s.BatchNormalization(),
s.MaxPooling2D( (2, 2)),

layers.
layers.
layers.

al

Conv2D(128, (3, 3), activation=
BatchNormalization( ),
MaxPooling2D( (2, 2)),

al

s.Conv2D(256, (3, 3), activation=

b,

s.BatchNormalization(),
s.MaxPooling2D( (2, 2)),

layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.

con regulari
Flatten( ),
Dropout(©.5),
Dense(512, activation='
BatchNormalization( ),
Dropout(©.5),
Dense(num_classes, activation=
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Figura DS
Compilacion del modelo CNN personalizado con callbacks para optimizacion de
entrenamiento

H

# Crear y compilar

model = build coral detection model()

model.compile(

optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=08.080601),

loss="categorical crossentr

metrics=[ "accuracy']

model . summary()

# Configurar callbacks para optimizar el entrenamiento

early stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="val loss’,
patience=18,
restore best weights=

checkpoint_cb = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(
'coral detection model best.h5',
monitor="val accuracy'

save best only=

reduce lr = tf.keras.callbacks.ReducelROnPlateau(
monitor="val 1
tactor=6.2,
patience=5,
min_lr=1e-6

82
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Figura D6

Entrenamiento de CNN personalizada

# Entrenar el modelo

print("\n ntrenamiento del modelo...")
epochs =

history = model.fit(

train_generator,

epochs=epochs,

validation data=validation_generator,
callbacks=[early_stopping, checkpoint_cb, reduce_lr]

model.save(’ 1 tection_model final.h5')
print(" B M ; mente™)

max_pooling2d 2

ing2d_. )

batch_normalization_3
( )

batch_normalization_ 4

(

)

Total params: (73.58 MB)
Trainable params: (73.50 MB)
Non-trainable params: (7.75 KB)

83
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Figura D7

Codigo de evaluacion de CNN personalizada

\ LT C1on e
y_true names [class names[idx] for idx in y_ true]
y_pred_names = [class_names[idx] for idx in y_pred]

print(classification_report(y_true names, y pred_names))

plt.figure(figsize=(10, 8))

cm = confusion matrix(y true, y pred)

sns.heatmap(cm, annot= , fmt="d"', cmap="Blues"',
xticklabels=class names, yticklabels=class_names)

plt.xlabel(" icted")

plt.ylabel( ' Tr

plt.title('Matriz d nfusion - Det

plt.show()

# Grafi €
plt.figure(figs |
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.plot(history.history[’
plt.plot(history.history[’
plt.title('Prec del M
plt.ylabel( !
plt.xlabel('Ep )
plt.legend([ "Train’,

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(history.history["

plt.plot(history.history["

plt.title('Pérdida del M

plt.ylabel('L

plt.xlabel( ' Epoch")

plt.legend(['Train', 'Validation'], loc='upper right')
plt.tight layout()

plt.show()
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Figura D8

Funcion de andlisis de interpretabilidad LIME

def coral lime batch analysis(image paths, output dir='1i
e maltipl o n LIME y
os.makedirs(output_dir, exist o
results = []

for i, img path in enumerate(image paths):
try:
prinmt (™ izando {1 len(image paths)}: {os.path.basename(img_path)}")

explanation, image = explain coral prediction(img_path)

# r pre n principal
prediction = model.predict(np.expand_dims(image, axis=0))[@]
predicted class = np.argmax(prediction)

confidence = prediction[predicted class]

suali on
save path = os.path.join(output dir, f'lime explan n {i+1}.png")

visualize lime explanation(explanation, image, predicted _class, save path)

results.append
‘im na img path,
' 1 ': class names|[predicted class],
confidence,
save_path

't Exception a
print(f"Error do {img _path}: {e}")
results.append({

path': img_path,
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Figura D9
Funcion de prediccion de corales

predict coral image(image path, model, explain=

img = load_img(image path, target size=(img_height, img_ width))

g
img array = img to array(img)

img_array img_array / 255.8
img_array np-expand dims(img_array, axis=8)

prediction = model.predict(img array)

predicted class = np.argmax(prediction, axis=1)[8]

at(prediction[@][predicted class]),
{class_names[i]: float(prediction[@][1i]) for i in range(len(class_names))}

if explain:
print( ] i6n LIME...")
explanation, image = explain_coral prediction(image path)
visualize lime explanation(explanation, image, predicted class)
result['1i lanation"] = explanation

return result
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Figura D10
Analisis de interpretabilidad LIME

print("\n" + " @ "#20)
print("INICI ANALTSIS
print(" ® "¥28)

B
H

print(

try:
na imagen
if hasattr{test generator, 'dataframe'):
sample df = test generator.dataframe.sample(n=1)

sample image path = sample df['filepath’'].iloc[@]

# Buscar manualmente una im
sample image path =
for root, dirs, files in os.walk(test dir):
for file in files:
if file.lower().endswith((".jpg’ . - .png')):
sample image path = os.path.join(root, file)
break
it sample image path:
break

if sample image path and os.path.exists(sample image path):

print ("B Analizando im : {os.path.basename(sample image path)}"

explanation, image = explain coral prediction(sample image path, num_ samples=588)
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Figura D11
Analisis de interpretabilidad Grad-CAM

grad_model = keras.models.Model(
[model.inputs],

[model.get layer(last conv_layer name).output,
model .get layer(last_conv_layer name).output])

# Usar tf.GradientTape a calcular g
with tf.GradientTape() as tape:
last _conv_layer output, predictions = grad model(img array)
if pred index is 3
pred index = tf.argmax(predictions[@])
class channel = predictions[:, pred index]

# t

pooled grads

F Multiplic e caracteristica U P ente
F Lu sumar a a : = cal n bruto.
last conv_layer output = last conv_layer output[@]
heatmap = last_conv_layer output @ pooled grads[..., tf.newaxis]
tf.squeeze(heatmap)

# Es que

heatmap = tf.maximum(heatmap, 9)

# Normalizar el mapa de calor a un r: de , 1] para la v

max_heatmap = tf.reduce max(heatmap)

if max_heatmap == 6: Evitar 5 el mapa de calor es
heatmap = heatmap * @
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Figura D12

Visualizacion Grad-CAM

def display gradcam(img, heatmap, alpha=0.4):

or al tama e la im

(img.width, img.height)]

heatmap = np.uint8(255 * heatmap)
colormap = cv2.applyColorMap(heatmap, cv2.COLORMAP_JET)

rtir la in
img_array rgb = img_to_array(img)

img_array rgb = np.uint8(img_array rgb) #
superimposed_img = colormap * alpha + img_:

superimposed_img = np.uint8(superimposed_img)

tJ-_t].E( G
- show()
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Apéndice E. Cédigo Fuente de Modelo VGG16 (Transfer Learning)
Figura E1
Funcion de carga de datos

def load_dataset_from_csv(csv_path, images_dir):
df = pd.read_csv(csv_path)

column_names = df.columns.tolist()
filename col
class col =

filename patterns = ["'file im , 'path', "name’

class patterns = ['cl ', "labe C ' an

or col in column_names:
col lower = col.lower()
if any(pattern in col lower for pattern in filename patterns) and filename col is
filename col = col
elif any(pattern in col lower for pattern in class patterns) and class col is
class col = col

if filename col is and len(column_names) >= 1:
filename col = column_names[@]

if class col is and len(column names) >= 2:
class col = column_names[1]

dataset_df = pd.DataFrame()
dataset df['filepath'] = df[filename col].apply(lambda x: os.path.join(images dir, str(x)))
dataset_df['class’] = df[class_col].astype(str)

class_names = sorted(dataset_df[’'cla ]-unique())
class_to_idx i for i, cls in enumerate(class_names)}
dataset_df['c ] = dataset_df['c s'].map(class_to_idx)

dataset df = dataset df[dataset df[ 'fil 1" ].apply(os.path.exists)].copy()
return dataset_df, class_names, class_to_
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Figura E2

Clase de generacion de datos con data augmentation

__(self, d taframe, class to idx, batch size=32, img size=(224, 224),
shuffle= , augment= ):
self.dataframe = dataframe
self_batch_size = batch_size
self.img size = img size
self.shuffle = shuffle
self.augment = augment
self.class to idx = class to idx
self.n_classes = len(class _to_idx)
self.indexes = np.arange(len(dataframe))
self.on_epoch_end()

it augment:
self.datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rotation range=20@,
width_shift_range=0.2,
height shift range=0.2,
shear range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal flip—
fill mode="ne st'

self.datagen =

len_ (self):
return int(np.ceil(len(self.dataframe) / self.batch size)]

on_epoch_end(self):
if self.shuffle:
np.random. shuffle(self.indexes)
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Figura E3

Definicion del modelo VGG16 con transfer learning

base model

base model.

= VGG16(weights="imagenet"', include top=
trainable =

base model.output

layers.
.Dense(512, activation="relu')(x)

layers

layers.
.Dropout(8.5)(x)

.Dense(512, activation="relu')(x)
.BatchNormalization() (x)
.Dropout(@.5)(x)

layers
layers
layers
= layers

Flatten()(x)

BatchNormalization() (x)

outputs = layers.Dense(num classes, activation='sof

, input_shape=(img_height, img width, 3))

) (%)

model = tf.keras.Model(inputs=base_model.input, outputs=outputs)

model . compile(
optimizer=tf._keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0001),

loss="categ

metrics=|

model. summary ()

Figura E4

Entrenamiento del modelo VGG16 con transfer learning y early stopping

early stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor=

checkpoint_cb = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint('b

reduce_lr = tf_keras.callbacks.Reducel ROnPlateau(monitor="

history = model.fit(
train_generator,

validation_data=validation_generator,

epochs=15,
callbacks=[early_stopping, checkpoint_cb, reduce 1r]

model.save( ' final |

, patience=18, restore best weights= )

h5', monitor ', save_best_only=

factor=8.2, patience=5, min_lr=le-6)



Deteccion Automatizada de la Salud Coralina: Un Enfoque de Aprendizaje Profundo 93

Figura ES

Codigo de evaluacion de rendimiento del modelo VGG16 con transfer learning
# Matriz de confusién
cm = confusion mat (v true, y pred)
plt.figure(figsize=(10, 8))
sns.heatmap(cm, annot= , fmt="d"', cmap="Blues
xticklabels=class names, yticklabels=class_names)
plt.xlabel('Predicted’)
.ylabel('T
.title('Conf

-show()

L entrenamien
-figure(figsize=(

.subplot(1, 2, 1)
.plot(history.history[ 'accuracy']

.plot(history.history[ 'val_accuracy'])

-title('Moc
.xlabel('E
.ylabel('Acc

.legend(['Train", "Validation'])

.subplot(1, 2, 2)
.plot(history.history[ 'l
-plot(history.history[ 'va
-title('Model L ")

-xlabel('E )

.ylabel( 'L

.legend(["Train", 'Validation'])

.tight layout()
.show()
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Figura E6
Funcion de prediccion de corales

f predict coral image(image path, model):
img = load img(image path, target size=(img height, img width))
img_array = img to array(img) / 255.8
img_array = np.expand dims(img array, axis=0)

prediction = model.predict(img array)
predicted class = np.argmax{prediction, axis=1)[8]

return {
L

class _names[predicted class],
! prediction[®][predicted_class]),
{class_names[i]: float(prediction[@8][i]) for i in range(len(class_names))}
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Apéndice F. Codigo Fuente de Website
Figura F1

Descarga automatica del modelo pre-entrenado desde Google Drive

r{"/data"} el
L_DIR, "final model wggl6.hS™)
VE_ID = "1qpThX_vE_J4WLOp-Bcgtlbintdqskd-8" # <--

if not os.path.exists{MODEL_PATH}:
import gdown

url = f"https:f/drive.google.com/uc?id={ VE_ID}

escargando modelo desde Google Driwve. Esto puede tardar unos minutos la primera vez...

print{f"Modelo ya existe en {MODEL_PATH}")
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Figura F2

Configuracion visual de la aplicacion y estilos personalizados (CSS)

n A

2¢ " »
layout="wide",

page_icon=

initial_sidebar_state="expanded"

st.markdown(™""
<style:
.main-header {
font-size: 3rem;
font-weight: 788;
background: linear-gradient(9@deg, #FF6B6E, #4ECDC4, #45B7D1);
-webkit-background-clip: text;
-webkit-text-fill-color: transparent;
text-align: center;
margin-bottom: Zrem;
}.

.subtitle {

font-size: 1.Zrem;

text-align: center;
color: #666;

margin-bottom: 3rem;
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Figura F3

Funcion de preprocesamiento de imdagenes para el modelo

image{image, target_size=
"""Preprocesar la imagen para la prediccion del modelo con manejo de errores™"™"
try:
img_array = np.array{image}
st.write(f"® Depuracidn: Forma de la imagen original: {img_array.shapel}™)
st.write(f"® Depuracidon: Modo de imagen: {image.mode}"™
if len{img_array.sha
img_array = cv2.cv 0 GRAY 2RGE )
st.info(" [ Se convirtid la imagen en escala de grises a RGE™)
elif len{img_array.shaps)} == 3:
if img_array.shape[2] == 4:
img_array = ov2.cviColor({img_array, cv2.C
st.info{" [ Se convirtid la imagen RGBA
elif img_array.shaps[2] == 3:
elif img_array.shape[2] == 1:
img_array = np.repeat({img_array, 3, axis=2)

st.info(" B Se convirtid el canal dnico a RGB™)

st.error(f" X Formato de imagen no compatible: {img array.shape[2]} canales™)
return Mone
if len{img_array.zhape) != 3 or img_array.s

or{f" ¥ Falld el preprocesamiento de la imagen. Forma final: {img_array.shape}™}

procesada exitosamente. Forma: {img_array.shapsl}")

img resized = resize(img_array, target_size)
img_normalized img_resized.: {'float32') [
img_batch = np.expand_dims(img_normalized, axis=@}
st.write(f"® Forma final del tensor: {img_batch.shape}")
return img_batch
t Exception as e:

.error(f" ¥ Error al preprocesar la imagen: {str{e}}")

a
error(f" "™ Forma de la imagen: etattr(image, 'size', 'desconocida’)}")}

.
LE
error{f" %% Modo de imagen: {getattr{image, "mode’, "desconocido®}}")

return None




Deteccion Automatizada de la Salud Coralina: Un Enfoque de Aprendizaje Profundo 98

Figura F4

Interfaz principal y flujo de analisis de imagenes en Streamlit

genes de coral para detectar signos de blanqueamiento y evaluar la salud general del coral.

, unsafe_allow_html=True)
n("# 4 Ajustes™)
show_confidence . "Mostrar Puntuaciones de Confianza”, value=T
show_history «("Mostrar Historial de Prediccicnes”, walue=True}
auto_analyze «({"Analizar automaticamente al cargar”, value=Tr

rrar Historial™, use_container_width=T

}

olumns([1, 11}

cdown ("#i# #m Cargar Imagen de Coral")

arkdown({'<div class="upload-section">", unsafe_allow_html=True}
uploaded_file = st.fi

"Elija una imagen

type=['png’, “ipz’,

help="Cargue una imagen clara de coral para su andlisis”
)
st. n('</d » unsafe_allow_html=True}
if uploaded file is not N

n{uploaded_file}

{image, caption="Imagen Cargada”, use_container_width=True)

analyze_button = st.but ("®, Analizar Salud del Coral", use container_width=True, type="primary"}

if analyze button or auto_analyze:
1 st.spinner(”® Analizando 1la salud del coral...
processed_image = pr image)
predicticon = model ct{processed_image, verbose=@)
healthy prob = t{prediction[@][8]}
bleached_prob = (1 - float(prediction[8][@])
is_healthy = healthy prob > bleached prob

confidence = max{healthy prob, bleached_prob)
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Figura F5

Visualizacion de resultados de prediccion y métricas en Streamlit

if hasattr{st.s ion_state, "current_prediction®}:
= st.session_state.current_prediction
if pred['is_healthy"]:
=t.markdown (f"""
<div class="healthy-card”>
<h2>M Coral Saludable</h2>
<h3»{pred['confidence"]:.1f}% Confianza</h3»

{p*;El coral parece estar en buena salud!</p:

st.markdown (f"""

<div class="bleached-card">
<h2> dk Coral Blanqueado</h2>
<h3»{pred['confidence"]:.1f}% Confianza</h3»
<p*El coral muestra signos de blangueamiento.</p>
</fdive
me - unsate_allow_html=True)
if show_confidence:
fig = create_confidence_chart{pred[ "healthy_prob'], pred["'bleached_prob'])}

st.plotly_chart({fig, use_container_width=True}




Deteccion Automatizada de la Salud Coralina: Un Enfoque de Aprendizaje Profundo

Figura F6

Generacion y visualizacion del historial de predicciones

cre

df

ate_history_chart():
not st.s on_state.prediction_history:
return None

= pd.DataFrame(st. ion_state.prediction_history)

fig = po.Figure()
fig.add_trace(go.5c

3

rat

A=df[timestamp' ],
y=df["healthy_confidence'],
mode="1lines+markers",
name="Confianza 5aludable’,

line=dict(color="#38ef7d’, width=3),

A=df[timestamp' ],
y=df[ "bleached_confidence'],
mode="1lines+markers",

name="Confianza Blangueado®,

line=dict(color="#fc4ecb"', width=3)},

marker=dict(size=8)

"color®: "#2c3e5@'}

xaxis_title="Tiempo”,
yaxis_title="Confianza (%)",
ploct_bgcolor="rgba(@,d,8,a8)",
paper_bgcolor="rgba(®,8,8,8) ",
font=dict(size=12),
height=48a,

hovermode="x unified"

irn fig

100
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Figura F7

Archivo de dependencias requirements.txt para la aplicacion web

Figura F8

Configuracion de despliegue en Dockerfile

FROM python:3.18-s1im

dencias del sistema
| apt-get update && apt-get install -w
libgll-mesa-glx
libglibZ.8-8
&% rm -rf /var/libfapt/lists/ =

to al contenedor

| pip install --upgrade pdip

| pip install -r reguirements.txt

["streamlit™, "run", "coral_app.py", "--server.port=8888", "--server.address=8.8.8.8"]
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Apéndice G. Despliegue de la Aplicacion Web en Railway

La aplicacion web Monitor de Salud del Coral fue desplegada en la plataforma
Railway para facilitar su acceso publico y funcionamiento en la nube. El proceso de
despliegue se realizo siguiendo buenas practicas de virtualizacion y automatizacion,

utilizando contenedores Docker para asegurar la portabilidad y reproducibilidad del entorno.

La configuracion del entorno se definié en un archivo Dockerfile (ver Figura FS8),
donde se especifico la imagen base de Python 3.10, la instalacién de dependencias del

sistema y las librerias de Python requeridas para la aplicacion.

El proyecto fue subido a un repositorio en GitHub, lo que permitié la integracion
directa con Railway. Desde el panel de Railway se seleccion6 dicho repositorio para
desplegar la aplicacion de forma automatizada. Adicionalmente, se cred un volume asociado
a la aplicacion en Railway, destinado al almacenamiento del modelo de redes neuronales
previamente entrenado, asegurando la persistencia de los archivos necesarios para las

predicciones.

Una vez completado el proceso de despliegue, Railway generé una URL publica con
protocolo HTTPS, permitiendo el acceso a la aplicacion desde cualquier ubicacion. La URL

de acceso es la siguiente:

https://coral-monitor-production.up.railway.app/

Esto permite a cualquier usuario interactuar con la aplicaciéon web, cargar imagenes de
corales y recibir una evaluacion automatica de su estado de salud utilizando inteligencia

artificial, todo desde una interfaz sencilla y accesible en la web.


https://coral-monitor-production.up.railway.app/

