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RESUMEN 

 
 
En este trabajo se realiza el estudio, aplicación y evaluación de tres 

algoritmos semianalíticos propuestos por Carder et al. (1999), 

Barnard et al. (1999) y Garver y Siegel (1997) que relacionan las 

propiedades ópticas del agua de mar con la reflectancia marina 

medida por sensores remotos  𝑅𝑟𝑠 𝜆  .  Cada uno de los algoritmos 

se parametrizó con datos medidos in situ en el Golfo de California y 

en el Océano Pacífico frente a la Península de Baja California, así 

como con datos de los sensores remotos SeaWiFS y MODIS 

(NASA).  Una vez parametrizados los algoritmos, se usaron en 

forma inversa para obtener las propiedades ópticas inherentes 

(coeficientes de absorción y esparcimiento). La parametrización y la 

inversión se realizaron mediante el método de mínimos cuadrados 

de Gauss-Newton y/o el de mínimos cuadrados amortiguados de 

Marquardt-Levenberg. El algoritmo de Garver y Siegel (1997) 

resuelve el problema inverso para todas las longitudes de onda, a 

diferencia de los otros dos algoritmos, con el único inconveniente de 

tener más parámetros y de aquí requerir una mayor cantidad de 

datos para que la adaptación del algoritmo sea adecuada. La 

regionalización e inversión de los algoritmos de Carder et al. (1999) 

y Barnard et al. (1999)  es más sencilla, sin embargo varios datos no 

estuvieron dentro del rango de aplicación de los algoritmos.  Se 

consideró al algoritmo de Garver y Siegel (1997) como el más 

adecuado para adaptarlo a condiciones locales.       
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1 Introducción 
 

El océano cubre alrededor de tres cuartas partes de la superficie terrestre.  Debido a 

su extensión, el estudio de sus propiedades es muy complejo.  Los sensores remotos 

han permitido estudiar las propiedades y los fenómenos del océano a una escala 

sinóptica y, a la vez, generar series de tiempo. El uso de los sensores remotos para el 

estudio de las variables oceanográficas se ha centrado en propiedades físicas como 

la temperatura y la altimetría, y biológicas como la concentración de clorofila a (Chl-

a), indicador de la biomasa de fitoplancton en el agua de mar (Martin, 2004).  

El estudio de la distribución global y regional del fitoplancton en el océano es de 

gran importancia a nivel mundial.  Estos organismos juegan un papel fundamental 

en el ciclo del carbono que es un tema de actualidad debido al cambio climático.  El 

fitoplancton es la base de la cadena alimenticia en el océano y, por lo tanto, su 

distribución y desarrollo afecta a todas las especies oceánicas que tienen 

importancia económica, ecológica o ambas en nuestra sociedad (Millán Nuñez et al., 

1997).  

La presencia de pigmentos y otros componentes en el agua de mar determina el 

color de la misma. Conforme aumenta la biomasa de fitoplancton, el color del agua 

varía de azul a verde (Morel y Maritorena, 2000).  Con base en esta premisa, se 

produce el desarrollo de los sensores de color del océano (Clark et al., 1970) con el 

objetivo de obtener medidas de la concentración de Chl-a y también de la 

productividad primaria en todos los océanos del globo (IOCCG, 1998).  

El color del océano se ha utilizado fundamentalmente para la determinación de 

campos sinópticos de Chl-a (IOCCG,2006).  Sin embargo, el fitoplancton y, por ende, 

la concentración de Chl-a, representan tan solo uno de los constituyentes del agua 

de mar. Se ha sugerido ampliar el uso de datos de color del océano para estudiar las 

propiedades ópticas del agua de mar puesto que estas se pueden utilizar para 

determinar parámetros biogeoquímicos de interés en la oceanografía (IOCCG, 1999).  
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2 Antecedentes 

2.1 Color del océano 
 

A pesar de que el color del océano ha sido uno de los parámetros descritos desde 

hace más de tres siglos, se le ha medido de manera cuantitativa desde 1890 

(Wernand y Van Der Woerd, 2010a). A finales del siglo XIX se introdujo la escala de 

Forel-Ule para clasificación de aguas naturales por color y se le considera el primer 

dispositivo remoto de color del océano (Wernand y Van Der Woerd, 2010b). Es a 

partir de finales de los 70’s que se inició la colecta de datos de color del océano de 

manera masiva a través de sensores.  El Coastal Zone Color Scanner (CZCS) fue el 

primer sensor desarrollado para monitorear el color del océano y fue lanzado en 1978 

por la NASA (National Aeronautic and Space Administration), (IOCCG, 2000) 

permitiendo  inferir  la concentración de pigmentos en las aguas superficiales.  Los 

sensores que surgieron después del CZCS no fueron réplicas, sino instrumentos con 

diferentes capacidades (IOCCG, 1998; O’Reilly et al,, 1998). Los sensores que han 

seguido al CZCS son SeaWiFS (Seaviewing Wide Field of view Sensor), OCM (Ocean 

Color Monitor), MERIS (MEdium Resolution Imaging Spectrometer), MODIS 

(Moderating Resolution Imaging Spectroradiometer), VIRRS(Visible Infrared Imaging 

Radiometer Suite), y HICO (Hyperspectral Imager for the Coastal Ocean) entre otros 

(http://www.ioccg.org/sensors_ioccg.html). 

La relación entre color del océano y concentración de pigmentos se realiza a través de 

algoritmos matemáticos. En un principio, se desarrollaron algoritmos empíricos que 

estimaban la concentración de Chl-a a partir del color del océano mediante 

regresiones estadísticas (O’Reilly et al., 1998). Conforme aumentó  el conocimiento 

acerca del campo de luz en el océano se desarrollaron nuevos modelos  con bases 

teóricas y utilizando nuevas herramientas matemáticas capaces de resolver 

problemas no lineales de varias variables (Gordon et al., 1988; Morel, 1988; 

Sathyendranath et al.,1989; Bricaud et al., 1995).  Estos algoritmos, que combinan el 

conocimiento de la  física con la biológica, se denominan algoritmos semianalíticos 

(Morel y Prieur, 1977 ; Carder et al ., 1986). 

Los algoritmos empíricos, en general, producen mejores resultados que los 

semianalíticos para la estimación de Chl-a (O’Reilly et al.,1998) y los parámetros 
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dentro de los algoritmos no tienen un significado físico o biológico. Los algoritmos 

semianalíticos utilizan las bases teóricas de la física y la biología y también relaciones 

empíricas que permiten ajustar o parametrizar ciertas partes del modelo.  Este tipo de 

algoritmos permite inferir la concentración de Chl-a pero, también, dan información 

que se puede utilizar para determinar las propiedades ópticas inherentesde los 

cuerpos de agua las cuales dan información acerca de la biogeoquímica de la zona 

(IOCCG, 2006).  

Debido a que los algoritmos requieren datos in situ para ajustarlos, se ha hecho 

necesario el desarrollar bases de datos globales, como la disponible en SeaWiFS Bio-

optical Archive and Storage System (SeaBASS) y el conjunto de datos sintéticos 

simulados por Hydrolight (Mobley, 1995).  Sin embargo, las relaciones empíricas 

propuestas en los algoritmos pueden cambiar con  la estación, la geografía y la 

temperatura de la superficie del mar (Martin, 2004).  O´Reilly et al. (1998) menciona 

que al manejar datos a escala local o regional se limita la variabilidad de los procesos 

biológicos y, en consecuencia, se pueden resolver o cancelar algunos problemas de 

parametrización, por lo tanto, tomar en cuenta la variabilidad ecológica regional en 

los algoritmos mejora los resultados (Bricaud et al., 1995).   

Como se ha mencionado anteriormente, las características ópticas varían espacial y 

temporalmente debido a las interacciones entre organismos y su ambiente, por lo 

cual, se ha visto la necesidad de repartir los océanos en provincias biogeoquímicas, 

esto es, en regiones que presentan un patrón similar en la  variabilidad de dichas 

características (Longhurst, 2006, Devred et al., 2007, Callejas-Jimenez et al., 2011).   

 

2.2 La física del problema 
 

La luz se puede describir como una onda de frecuencia 𝜈 y con una longitud de onda 

𝜆. La radiancia  𝐿 𝜆   es la propiedad  fundamental que se utiliza para la descripción 

de la luz en términos radiométricos, esto es, como la energía contenida en un rayo de 

luz con una dirección particular. Por tanto, se mide como  la cantidad de energía por 

unidad de tiempo por unidad de área en un cono de ángulo sólido. Por otro lado, se 

denomina irradiancia   𝐸 𝜆   a la potencia por unidad de superficie.  
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Sea 𝐹𝑠 𝜆  la irradiancia solar incidente en la parte superior de la atmósfera. Esta 

irradiancia llega a la superficie del océano después de haber sufrido una serie de 

modificaciones debido a su interacción con los constituyentes atmosféricos (Bastidas 

Salamanca, 2010).  En este punto se le denomina irradiancia incidente  𝐸𝑑 𝜆, 𝑧  , la 

cual, a su vez, penetra en el océano  y tras sufrir procesos de absorción y 

esparcimiento regresa a la atmósfera.  A la irradiancia emergente desde la superficie 

del océano se le denota 𝐸𝑢 𝜆, 𝑧 .  Un sensor remoto detecta la irradiancia que le llega 

en una determinada dirección, esto es, mide la radiancia 𝐿 𝜆  (Fig. 1).  Si se considera 

un océano plano, con el Sol en el zenit y en ausencia de atmósfera, la radiancia que 

sale del agua es una radiancia normalizada se denota como  𝑛𝐿𝑤 𝜆  (Gordon y Voss, 

1999).     

La relación entre la luz que incide en la superficie de la atmósfera y la que emerge 

bajo las condiciones anteriores se denomina reflectancia satelital   𝑅𝑟𝑠 𝜆   y está 

dada por  

𝑅𝑟𝑠 𝜆 ≡
𝑛𝐿𝑤 𝜆 

𝐹𝑠 𝜆  
                                                                        1  

Asimismo, se denomina reflectancia irradiancia a la razón entre  𝐸𝑢 𝜆, 𝑧    y 𝐸𝑑 𝜆, 𝑧   

𝑅 𝜆, 𝑧 ≡
𝐸𝑢 𝜆, 𝑧 

𝐸𝑑 𝜆, 𝑧  
                                                                      2  

 

                          

Figura 1.  Ilustración de la irradiancia incidente  𝑬𝒅 𝝀   y la 

radiancia emergente del agua de mar  𝑳𝒘 𝝀  .   
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Ambas reflectancias relacionan la cantidad de luz incidente con la emergente en la 

superficie del océano.    Las modificaciones que sufre la energía de la luz dentro del 

océano son ocasionadas por los procesos de absorción y esparcimiento producidos 

por la presencia de los constituyentes del agua de mar. A estos procesos se les 

denomina propiedades ópticas inherentes del agua de mar.  

 

2.3 Propiedades ópticas del agua de mar 
 

Las propiedades ópticas inherentes del agua de mar (POIs) son aquellas que 

dependen de los constituyentes del  medio y no del campo de luz. Las POIs son el 

coeficiente de absorción  𝑎 𝜆   y el coeficiente de esparcimiento  𝑏 𝜆    de la luz. 

Una muestra de agua tiene ciertas propiedades ópticas inherentes haya o no luz 

alrededor.  Entonces, las POIs dependen de los constituyentes del agua de mar, en 

particular, dependen de la composición,  concentración y distribución de tamaño de 

estos (Mobley, 1994).  

Cuando la luz interactúa con la materia, su energía puede ser convertida en energía 

mecánica, calorífica o química a través de la absorción (Fig. 2) o puede cambiar su 

dirección, proceso denominado esparcimiento (Fig. 3).   

 

                                       

Figura 2. Cuando la luz, representada por una onda, llega a una 

partícula, entra a la misma y es absorbida, aumentando la energía 
de la partícula. 

 

Energía
•Mecánica
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Figura 3. Cuando la luz, representada por una onda, llega a una 
partícula, entra a la misma y es esparcida, cambiando su 
dirección y su energía. 

 

 Los constituyentes del agua de mar que afectan a los procesos de absorción y 

esparcimiento son  el agua pura, el fitoplancton, el material inorgánico u orgánico 

suspendido (material particulado no vivo) y la materia orgánica disuelta cromofórica o 

CDOM (Coloured Disolved Organic Matter) (IOCCG,2000) (Fig. 4).   

 

 

Figura 4. Constituyentes del agua de mar que, junto con el agua 
misma, producen los procesos de absorción y esparcimiento en 
el océano.  
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2.3.1 Coeficiente de absorción 

 

El coeficiente de absorción varía en función de la suma de los elementos individuales 

del agua de mar  que son el agua pura  𝑎𝑤 𝜆   , el material particulado  𝑎𝑝 𝜆   que, 

a su vez,  está compuesto por el  fitoplancton  𝑎𝜙 𝜆     y por el material particulado  

suspendido no-vivo   𝑎𝑑 𝜆   ,y  por último, 𝑎𝑔 𝜆  es el del material orgánico disuelto 

cromofórico  

𝑎 𝜆 = 𝑎𝑤 𝜆 + 𝑎𝑝 𝜆 + 𝑎𝑔 𝜆 = 𝑎𝑤 𝜆 + 𝑎𝜙 𝜆 + 𝑎𝑑 𝜆 + 𝑎𝑔   𝜆                       5  

 

Figura 5. Espectro del coeficiente de absorción del agua pura 

 𝒂𝒘 𝝀   de acuerdo a Pope y Fry (1997) (rojo) y a Smith y Baker 

(1981) (azul).  
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Las características del coeficiente de absorción del agua pura, 𝑎𝑤 𝜆  , como el primer 

constituyente del agua de mar, se describen en Smith y Baker (1981)  y Pope y Fry 

(1997) (Fig. 5).  Pegau y Zaneveld  (1993)  describen variaciones en el espectro del 

coeficiente de  absorción con la temperatura y la salinidad concluyendo que el 

espectro de  𝑎𝑤 𝜆   es válido para el agua de mar dado que el efecto de la sal no es 

importante en el dominio de las longitudes de onda del visible y la temperatura se 

puede mantener constante en un laboratorio.  

En el océano hay miles de especies de fitoplancton (Tett y Barton, 1995; Jeffrey y 

Vesk, 1997).  Estas especies tienen diversos tamaños, formas y propiedades 

fisiológicas (IOCCG,  2000).  La concentración de Chl-a se utiliza como índice de la 

biomasa fitoplanctónica, sin embargo, existen pigmentos auxiliares en las células.  La 

composición de pigmentos en una muestra de agua puede variar de acuerdo a la 

estructura de la comunidad y del estado fisiológico de la célula (Morel y Bricaud, 

1981; Spinrad y Brown, 1986; Ciotti et al.,2002; Eisner et al., 2003; Bricaud et al., 

2004; Barocio-León et al., 2006; Ciotti y Bricaud, 2006; Devred et al., 2006; Hirata  et 

al., 2008).  El coeficiente de absorción por el fitoplancton está dado por la 

composición y concentración de los diversos pigmentos.  Cada pigmento tiene un 

espectro de absorción diferente y, por ende, cada especie en sus diferentes estados 

fisiológicos tendrá un espectro de absorción diferente.   

En el espectro de absorción de la Chl-a, pigmento presente en todas las células 

fitoplanctónicas, hay dos máximos (Fig. 6),  a 440 nm (azul) y a 675 nm (rojo) (Mobley 

et al., 2010). Barocio Leon, et al. (2006) estudiaron las variaciones en la forma de 

𝑎𝜙 𝜆  en las aguas frente a la Península de Baja California, encontrando que esta se 

relacionaba a la variabilidad en la composición de pigmentos y la estructura y tamaño 

de la comunidad fitoplanctónica.      
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Figura 6. Espectro de absorción de diferentes pigmentos del 

fitoplancton normalizado con la concentración de Chl-a.  Tomado 
de Bricaud et al. (2004). 

 

El  material inorgánico particulado o suspendido se refiere a  sedimento en 

suspensión y su influencia se considera limitada a zonas costeras.  Bukata et al. (1995) 

discute la absorción de estos materiales en detalle indicando que su coeficiente de 

absorción depende del tamaño de las partículas, la distribución del tamaño de estas 

así como  de su índice de refracción.  Sin embargo, el espectro de absorción varía 

poco y disminuye de manera exponencial con la longitud de onda. 

De igual manera, el coeficiente de absorción del material orgánico suspendido no-vivo 

y de material orgánico disuelto cromofórico varían de manera exponencial 

decreciendo con la longitud de onda (IOCCG, 2000 y referencias dentro de él).  Así, la 

ecuación 5 se puede expresar como la sumatoria de tres términos:  𝑎𝑤 𝜆 ,  𝑎𝜙 𝜆  y 

𝑎𝑔   𝜆  , donde 𝑎𝑔   𝜆  va a incluir a todos los constituyentes que tienen el mismo 
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espectro de absorción, esto es, detrito y CDOM, y está descrito por la siguiente 

ecuación 

𝑎𝑔 𝜆 = 𝑎𝑔 𝜆0 𝑒
−𝑆 𝜆−𝜆0                                                                        6  

donde 𝜆0 es una longitud de onda de referencia y 𝑆 es un parámetro determinado de 

manera empírica que representa la pendiente de la exponencial (Garver y 

Siegel,1997;Carder et al., 1999; Barnard et al., 1999).   

 

2.3.2 Coeficiente de esparcimiento 

 

El coeficiente de esparcimiento  𝑏 𝜆   se separa en dos componentes, el coeficiente 

de esparcimiento hacia adelante  𝑏𝑓 𝜆   y en el coeficiente de retroesparcimiento 

 𝑏𝑏 𝜆   en función de la dirección del rayo de luz incidente.  Preisendorfer (1967) , 

Gordon et al. (1975) y Morel y Prieur (1977) encontrar que 𝑅𝑟𝑠 𝜆  es proporcional a 

𝑏𝑏 𝜆 , por lo cual, para el estudio de las POIs del agua de mar  𝑏𝑏 𝜆   es la porción 

que se toma en cuenta.   

El coeficiente de retroesparcimiento, al igual que el de absorción, se puede separar 

como la suma del efecto de los constituyentes del agua de mar, esto es, el producido 

por el agua   𝑏𝑏𝑤  𝜆   (Fig. 7) y por las partículas  𝑏𝑏𝑝  𝜆  .  En agua pura, el 𝑏𝑏𝑤  𝜆  

es simétrico y corresponde a la mitad del coeficiente de esparcimiento total 

ocasionado por el agua.  El coeficiente de esparcimiento del agua pura  𝑏𝑤 𝜆    se 

describe en  Smith y Baker (1981) y Morel y Maritorena (2001). Existe una 

dependencia con la salinidad.  El 𝑏𝑤 𝜆  tiene un forma espectral de 𝜆−𝑌 donde 𝑌 

toma un valor de 4.286 para agua pura y 4.306 para agua con salinidad de hasta  

40 𝑜
𝑜𝑜  (Zhang et al., 2009).  
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Figura 7. Espectro de retroesparcimiento o backscattering 

 𝒃𝒃𝒘 𝝀   del agua pura de acuerdo  a Smith y Baker (1981).  

 

El retroesparcimiento producido por las partículas depende del tamaño, forma y del 

índice de refracción interno de las mismas. Bukata et al. (1995) muestran, para aguas 

de tres ríos, que el retroesparcimiento de las partículas inorgánicas suspendidas es 

proporcional a  𝜆−𝑌  para valores de 𝑌 variando de 0 a 2, lo que  también se ha 

descrito en otros trabajos (Morel, 1973). A 𝑌 se le conoce como forma espectral y 

toma valores de 0 en aguas turbias y 2 en oligotróficas (Carder et al., 1999).   

El 𝑏𝑏𝑝   𝜆  producido por el fitoplancton es menor al de otras partículas oceánicas 

debido a su alto contenido de agua y fuertes propiedades de absorción (Aas, 1996) a 

excepción hecha de los cocolitofóridos (Balch et al., 1996).  Morel y Ahn (1991) 

mencionan que organismos tales como virus y bacterias pueden ser responsables de 

la mayor parte del 𝑏𝑏𝑝   𝜆  observado en aguas oceánicas.  Garver y Siegel (1997) 
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discuten modelos para 𝑏𝑏𝑝   𝜆   basados en la concentracion de Chl-a, el coeficiente 

de atenuación y el diámetro de las bacterias.  

Como se describió anteriormente, los coeficientes de absorción y esparcimiento 

varían en función de los constituyentes del agua de mar que, a su vez, varían 

espacialmente.  Debido a ello, se propuso una clasificación de las aguas en base a las 

propiedades ópticas de sus constituyentes como aguas Caso 1 y Caso 2(Morel, 1988; 

Morel & Prieur, 1977). Aunque las definiciones de estas no son uniformes, se ha 

aceptado que las POIs en aguas Caso 1 se describen de manera adecuada por el 

fitoplancton y las propiedades ópticas de sus constituyentes varían con el mismo,  

mientras que en las Caso 2 son importantes otros componentes como el material 

inorgánico suspendido y el CDOM (IOCCG, 2000; Mobley et al., 2004). 

 

2.4 Algoritmos 
 

La relación entre la reflectancia satelital 𝑅𝑟𝑠 𝜆  y las POIs ha sido descrita por 

algoritmos matemáticos. Se inicia con la idea básica de Preisendorfer (1967)  y Morel 

y Prieur (1977) quienes encontraron que la 𝑅𝑟𝑠 𝜆  es proporcional a 𝑏𝑏  𝜆  e 

inversamente proporcional a 𝑎 𝜆  con un factor de proporcionalidad 𝑔 en 𝑠𝑟−1.  

𝑅𝑟𝑠 𝜆 = 𝑔
𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 
                                                                         7  

La interpretación, valores y condiciones de este factor 𝑔 varían entre los múltiples 

algoritmos (Barnard, et al., 1999;Carder et al.,1999; IOCCG,2000; IOCCG, 2006). En 

IOCCG (2000) y Lee et al. (1994), entre otros, se propone la relación   

𝑅𝑟𝑠 𝜆 = 𝑔
𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 + 𝑏𝑏 𝜆 
                                                                         8  

Esta expresión se transforma en la ecuación (7) cuando 𝑏𝑏 𝜆 ≪  𝑎 𝜆 , lo  que se 

cumple en aguas Caso 1.  Garver y Siegel (1997) proponen una relación cuadrática de 

la forma 
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𝑅𝑟𝑠 𝜆 =  𝑙𝑖  
𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 + 𝑏𝑏 𝜆 
 

𝑖2

𝑖=1

                                                                         9  

donde  𝑙𝑖   son constantes.  

Se le llama problema directo al utilizar las POIs para encontrar la reflectancia remota.  

La inversión del problema es determinar las propiedades bio-ópticas del agua de mar 

a partir del espectro de radiancia emergente.  Zaneveld (1973) mostró que la 

radiancia se puede invertir para obtener las POIs, sin embargo, esto no se ha hecho ya 

que se debe conocer la distribución de la radiancia y su derivada respecto a la 

profundidad  (IOCCG, 2006).  Los sensores remotos permiten conocer la radiancia en 

la superficie y en pocas direcciones por lo cual la inversión depende de 

aproximaciones.  Así, se han desarrollado diversas herramientas matemáticas que 

permitan la inversión del modelo para calcular las POIs o la concentración de Chl-a. 

Los algoritmos que relacionan la radiancia emergente con los constituyentes del agua 

de mar se pueden clasificar en tres grupos (Morel y Gordon, 1980, O’Reilly et al., 

1998): 

 Algoritmos empíricos: Se basan en ecuaciones empíricas derivadas de la relación 

estadística entre la radiancia y la clorofila y los más utilizados en la actualidad 

en el procesamiento estándar de imágenes globales son el OC4 (SeaWiFS), OC3 

(MODIS) y OC3M (MERIS).   

 Algoritmos semianalíticos o semiempíricos: Utilizan el creciente conocimiento 

de las POIs para plantear modelos analíticos o teóricos que se parametrizan de 

manera empírica (O’Reilly et al., 1998) y permiten determinar las propiedades 

de absorción y esparcimiento de la luz en el agua (Garver y Siegel, 1997; Carder 

et al., 1999; Barnard et al., 2004). Este tipo de algoritmos permiten inferir las 

POIs a partir de 𝑅𝑟𝑠 𝜆  como se muestra en las ecuaciones (7) a (9). Así,  datos 

de 𝑅𝑟𝑠 𝜆  se pueden utilizar para inferir otros parámetros como lo es la 

concentración de carbono orgánico particulado (Stramski et al., 1999).  

 Algoritmos analíticos: Relacionan de manera teórica la radiancia o irradiancia 

con la concentración de los constituyentes  del agua de mar. 

Como se mencionó anteriormente, los algoritmos empíricos dan un mejor resultado 

pero con un único producto: la concentración de Chl-a. Los algoritmos semianalíticos, 

a pesar de tener mayor error, tienen POIs como producto lo que amplía el espectro 
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de aplicación de los mismos.  O’Reilly et al. (1998) reconocen que los problemas 

principales con este tipo de algoritmos son  que en la parametrización se requieren 

varias bandas de radiancia, datos más consistentes y de mejor fidelidad espectral.  

También, es importante analizar las suposiciones realizadas.  Autores como Bricaud et 

al. (1995), O´Reilly et al. (1998) , Babin et al. (2003), Green y Sosik (2003), Son et al. 

(2005), Longhurst (2006), Devred et al. (2007) y Mustapha et al. (2012), entre otros, 

proponen que, para mejorar los resultados obtenidos con los algortimos se debe 

tomar en cuenta la variabilidad regional adaptando los algoritmos con datos locales.     

 

En el presente trabajo se analizan tres algoritmos semianalíticos: Garver y Siegel 

(1997), Barnard et al. (1999), y Carder, et al. (1999).  Estos tres difieren en 

suposiciones y parametrizaciones.  Dichos algoritmos se regionalizan a dos zonas: 

Pacífico Norte de México frente a Baja California (ANTARES) y Golfo de California (Fig. 

8). Los resultados de la parametrización con datos locales se comparan entre sí y con 

los resultados de estos tres trabajos.  Los algoritmos se invierten para obtener POIs y 

comparar datos medidos con predicciones y, así, poder establecer las diferencias en la 

aplicación de los tres algoritmos semianalíticos.  
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3 Metodología 

3.1 Datos 
 

Los datos que se han utilizado en este trabajo fueron obtenidos y procesados por el 

grupo de Ecología del fitoplancton de la Facultad de Ciencias Marinas, de la 

Universidad Autónoma de Baja California (grupo POPEYE). La metodología utilizada 

para la toma y tratamiento de los datos se describe en Bastidas Salamanca (2010) y 

Santander Cruz (2012). Se cuenta con datos del Golfo de California de 𝑅𝑟𝑠 𝜆  

satelital para 𝜆 de 412, 443, 488, 531, 551 y 667 nm (SeaWiFS y MODIS), datos 

medidos in situ  con un espectroradiómetro de tipo SIMBADA para 𝜆 de 412, 443, 

490, 510, 560 y 670 nm y  y de 𝑎𝜙 𝜆  y 𝑎𝑑 𝜆  (Tabla 1). 

 

Tabla 1. Estaciones en el Golfo de California en junio de 2008. La 
ubicación de las estaciones se presenta en la figura 8.  En cada 
caso se indica el sensor con el que se obtuvo la información. 

Estación Fecha Sensor 

K05 11 MODISAqua 

O01 14 SeaWiFS 

O07 13 MODISAqua: Falta dato para 

667 nm 

P02 14 SeaWiFS 

P03 14 SeaWiFS 

QO6 15 MODISAqua 

Q07 15 MODISAqua 

R03 16 MODISAqua 

 

Para realizar las parametrizaciones con datos de otra región, se utilizaron los datos 

de de 𝑎𝜙 𝜆 ,  𝑎𝑑 𝜆  y 𝑎𝑔 𝜆  tomados en la estación ANTARES, ubicada en el Pacífico 

mexicano  (Fig. 8).  En la Tabla 2 se listan las fechas en las que tomaron los datos 

(Santander Cruz, 2012). 
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Figura 8. Área de estudio.   
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Tabla 2. Fechas de toma de muestras de agua en la estación 
ANTARES para obtener el coeficiente de absorción del 
fitoplancton y del material disuelto.  

6 noviembre, 2008 

16 enero, 2009 

26 marzo, 2009 

18 abril, 2009 

28 mayo, 2009 

30 julio, 2009 

12 mayo, 2010 

31 agosto, 2010 

27 octubre, 2010 

26 noviembre, 2010 

 

3.2 Método de inversión 
 

La parametrización de los algoritmos se realizó mediante los métodos de la inversa 

generalizada o mínimos cuadrados de Gauss Newton y de mínimos cuadrados 

amortiguados de Marquardt-Levenberg, los cuales se describen a continuación. 

Para representar un conjunto de datos mediante una función, es necesario 

encontrar los parámetros de la función que hacen que la diferencia entre datos 

medidos y datos modelados sea mínima.  Existen muchos métodos para calcular 

estos parámetros basados en minimizar dicha diferencia.   

Sea 𝑦 un conjunto de 𝑛 datos que se pueden representar como 

𝑦 = 𝑓 𝑝                                                                                 10  

donde 𝑝  es el vector que contiene los 𝑚  parámetros de la función 𝑓 .  

Generalmente, estos son problemas sobredeterminados ya que el número de datos 

 𝑛   es mayor que el número de parámetros   𝑚 .   La obtención de los parámetros 

que producen el mejor ajuste utiliza el teorema de Taylor que establece que para 

una función continua con 𝑠 + 1 derivadas contínuas en un intervalo que contiene al 

número 𝑎, la función 𝑓 𝑥  se puede expresar como  
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𝑓 𝑥 =  
𝑓 𝑘  𝑎 

𝑘!
 𝑥 − 𝑎 𝑘

𝑠

𝑘=0

+ 𝑅𝑠+1 𝑥                                             11  

donde 𝑅𝑠+1 𝑥  es el residuo.  De esta manera, la función 𝑓 𝑝  alrededor del punto 

𝑝 = 𝑝0 que es el vector de parámetros iniciales, se puede expresar como  

𝑓 𝑝 = 𝑓 𝑝0 +  𝑓 1  𝑝0  𝑝 − 𝑝0  + ⋯+  
𝑓 𝑠  𝑝0 

𝑠!
 𝑝 − 𝑝0 

𝑠 + 𝑅𝑠+1 𝑝  

Ahora, considerando que los primeros dos términos incluyen la mayor parte de la 

variabilidad puede establecerse que  

𝑓 𝑝 = 𝑓 𝑝0 + 𝑓 1  𝑝0  𝑝 − 𝑝0 + 𝑟 𝑝  

para un residual 𝑟 𝑝 , y dado que la función es derivable respecto a todos los 

parámetros 𝑝,  

𝑓 𝑝 = 𝑓 𝑝0 +  
𝜕𝑓

𝜕𝑝𝑘

𝑚

𝑘=1

𝛿𝑝 + 𝑟 𝑝                                                 12  

para 𝑚 parámetros y 𝛿𝑝 = 𝑝 − 𝑝0  , que representa las perturbaciones de los 

parámetros del problema.   Se considera que 𝑟 𝑝 = 𝑜  𝛿𝑝 2 . 

La diferencia entre los datos y las predicciones  𝑒  está dada por  

𝑒 = 𝑦 − 𝑓 𝑝 = 𝑦 − 𝑓 𝑝0 − 
𝜕𝑓

𝜕𝑝𝑘

𝑚

𝑘=1

𝛿𝑝                                       13  

Sea  

𝑔 = 𝑦 − 𝑓 𝑝0                                                                        14  

donde 𝑔 representa la diferencia entre los datos y el modelo para el vector de 

parámetros iniciales  𝑝0 , entonces 𝑒 se puede expresar como 

𝑒 = 𝑔 − 
𝜕𝑓

𝜕𝑝𝑘

𝑚

𝑘=1

𝛿𝑝 

donde el Jacobiano  𝐽  está dado por la matriz 
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𝐽 =  
𝜕𝑓 𝑝0𝑘

 

𝜕𝑝𝑘
                                                                     15  

Por lo tanto, al sustituir en la ecuación (14)  se obtiene 

𝑒 = 𝑔 − 𝐽𝛿𝑝                                                                     16  

De aquí se define la función que se quiere minimizar.  El objetivo de estos métodos 

iterativos es que se perturbe un vector de parámetros iniciales  𝑝0  una cierta 

cantidad  𝛿𝑝  para que al utilizar la función 𝑓 𝑝  y comparar con los datos  𝑦  se 

determine si ha mejorado o no el resultado hasta encontrar el conjunto de 

parámetros que mejor represente los datos.  El método de mínimos cuadrados de 

Gauss Newton, también llamado de la inversa generalizada establece que la  función 

 𝜉  a minimizar se define como  

𝜉 = 𝑒𝑇𝑒 =  𝑔 − 𝐽𝛿𝑝 2                                                     17  

Las perturbaciones están dadas por  

𝑔 = 𝐽𝛿𝑝 

𝐽𝑇𝑔 = 𝐽𝑇𝐽𝛿𝑝 

 𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔 =  𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝐽𝛿𝑝 

donde  𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇 se conoce como la matriz inversa generalizada y  𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝐽 es la 

matriz identidad, entonces 

𝛿𝑝 =  𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔                                                                  18  

Así, la iteración de los parámetros es 

𝑝𝑗+1 = 𝑝𝑗 +  𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔                                                            19  

El método de mínimos cuadrados amortiguados, también llamado método de 

Marquardt-Levenberg o “ridge regression” (Martín Atienza, 2001)  establece que la  

función  𝜉  a minimizar se define como  

𝜉 =  𝛿𝑝 2 + 𝛽 𝑒 2                                                               20  
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donde 𝛿𝑝  representa el tamaño de las perturbaciones, 𝑒  el residual y 𝛽  es el 

multiplicador de Lagrange que da la importancia relativa de ambos términos (Martín 

Atienza, 2001) .  

𝜉 = 𝛿𝑝𝑇𝛿𝑝 + 𝛽𝑒𝑇𝑒 

𝜉 = 𝛿𝑝𝑇𝛿𝑝 + 𝛽 𝑔 − 𝐽𝛿𝑝 𝑇 𝑔 − 𝐽𝛿𝑝  

 Para minimizar 𝜉, se deriva respecto a 𝛿𝑝 y se iguala a cero 

2𝛿𝑝 + 2𝛽 𝐽𝑇𝐽𝛿𝑝 − 𝐽𝑇𝑔 = 0 

y se despeja 𝛿𝑝 

𝛽−1𝛿𝑝 + 𝛽−1𝛽 𝐽𝑇𝐽𝛿𝑝 − 𝐽𝑇𝑔 = 0 

𝛽−1𝛿𝑝 + 𝐽𝑇𝐽𝛿𝑝 − 𝐽𝑇𝑔 = 0 

 𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 𝛿𝑝 = 𝐽𝑇𝑔 

donde 𝐼 es la matriz identidad 

 𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 −1 𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 𝛿𝑝 =  𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔 

𝛿𝑝 =  𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔                                                              21  

 𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇 es la matriz inversa generalizada, por lo tanto, el proceso iterativo 

estará dado por  

𝑝𝑗+1 = 𝑝𝑗 +  𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 −1𝐽𝑇𝑔                                                        22  

𝛽−1 es el factor de amortiguación que al ser sumado a  𝐽𝑇𝐽 impide que los valores 

característicos de 𝐽𝑇𝐽 sean nulos y, por lo tanto, que la inversión de  𝛽−1𝐼 + 𝐽𝑇𝐽 sea 

más estable (Martín Atienza, 2001). Se recomienda que el factor de amortiguación 

disminuya en cada iteración haciendo que el método tienda al de mínimos 

cuadrados de Gauss Newton. 

Para analizar el error en los ajustes, se utilizó  𝑅2 que se define como 

𝑅2 ≡ 1 −
  𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖  

2𝑁
𝑖=1

  𝑦𝑖 − 𝑦  2𝑁
𝑖=1

                                                      23  
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donde  𝑥𝑖 , 𝑦𝑖  son los datos medidos, 𝑁 es el número de datos, 𝑦  es el promedio de 

los datos y 𝑓 𝑥𝑖  representa el valor predicho para 𝑥𝑖 . El valor numérico de 𝑅2 indica 

la bondad del ajuste realizado, siendo 1 el mejor resultado.  

Al comparar los datos modelados con un algoritmo con los datos medidos, se utilizó 

el error cuadrático medio normalizado  𝑅𝑀𝑆  que se define como 

𝑅𝑀𝑆 =
1

𝑁 − 2
   

𝑓 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
𝑦𝑖

 

2𝑁

𝑖=1

                                                   24  

Mientras más pequeño sea el valor del RMS, más parecido hay entre los datos 

medidos y los modelados.  
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4 Resultados 

4.1 Visualización de datos 
 

La descripción, análisis e interpretación de los datos de reflectancia y del coeficiente 

de absorción se presentan en González Silveira et al. (2010) y Santander Cruz (2012) 

para la estación ANTARES y en Bastidas Salamanca (2010) para los datos del Golfo 

de California.  En las figuras 9 y 10 se muestra un ejemplo del espectro del 

coeficiente de absorción del material disuelto, fitoplancton y total para ANTARES y 

el Golfo de California. La figura 11 presenta la radiancia emergente normalizada para 

6 longitudes de onda en un mismo día.  Por otra parte, la figura 12 muestra 𝑛𝐿𝑤   

para una longitud de onda y las 5 fechas con las que se trabajó en el Golfo de 

California.  Un ejemplo de los datos de reflectancia se muestra en la figura 12: el 

espectro de 𝑅𝑟𝑠  para datos satelitales y datos in situ para la estación O01 del Golfo 

de California. 
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Figura 9. Espectro de absorción del material disuelto 𝒂𝒈 𝝀  , 

fitoplancton  𝒂𝝓 𝝀   y total  𝒂 𝝀   para la estación ANTARES el 

día 26 de marzo del 2009. 

 

 

 

Figura 10. Espectro de absorción del material disuelto 𝒂𝒈 𝝀  , 

fitoplancton  𝒂𝝓 𝝀   y total  𝒂 𝝀    para la estación O01 en el 

Golfo de California el día 14 de junio del 2008. 
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Figura 11. Imágenes de satélite de la radiancia emergente 

normalizada  𝒏𝑳𝒘  en
𝑾

𝒎𝟐𝒔𝒓
  para el 15 de junio de 2008 a diferentes 

longitudes de onda (a) 412, (b) 443, (c) 488, (d) 531, (e) 551 y (f) 
667 nm. 
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Figura 12. Imágenes de satélite de la radiancia emergente 

normalizada  𝒏𝑳𝒘  en 
𝑾

𝒎𝟐𝒔𝒓
 para 488 nm los días (a) 11 de junio, 

(b)13 de junio, (c) 14 de junio, (d) 15  de junio y  (e) 16 de junio 
del 2008. 
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Figura 13. Espectro de reflectancia remota medida in situ (azul) y 
satelital (rojo) para la estación O01 en el Golfo de California el día 
14 de junio del 2008. 

 

4.2 Algoritmo de Carder et al. (1999) 

4.2.1 Introducción 

 

Debido al error que se obtiene para calcular la concentración de clorofila a a partir 

de datos de radiancia, Carder et al. (1999)  proponen un algoritmo semianalítico con 

parámetros diferentes para cada región bio-óptica y cada época del año. Carder et 

al. (1999) consideran que separar las POIs en sus componentes permite una mejor 

comprensión de los procesos que afectan la radiancia emergente y, por lo tanto, 

mejora los resultados del algoritmo.   

El algoritmo semianalítico que presentan (Fig. 14) relaciona la 𝐿𝑤 𝜆  a 412, 443, 488 

y 551 nm y la concentración de clorofila a como entradas y productos, 

respectivamente.  Carder et al. (1999) proponen funciones que describen la forma 

espectral de la absorción (material disuelto y fitoplancton) y el retroesparcimiento 

del material particulado. Los cálculos realizados por el algoritmo finalizan con la 
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obtención de la concentración de Chl-a, sin embargo, en este trabajo nos 

centraremos en las POIs:  𝑎 𝜆  y 𝑏𝑏 𝜆 . 

 

Figura 14. Descripción conceptual del algoritmo de  Carder et al.  
(1999). En el problema directo se obtienen radiancias a cuatro 
longitudes de onda a partir de datos de la concentración de 
clorofila a.  En el problema inverso se obtiene la concentración 
de clorofila a a partir de la radiancia a cuatro longitudes de onda. 

 

 

Carder et al. (1999) adaptan la ecuación (8) considerando el parámetro 𝑔 como una 

constante que depende del ángulo del zenit solar y del estado de mar.  Esta 

constante se considera independiente de la longitud de onda para las longitudes de 

onda de interés.   Carder et al. (1999) realizan la aproximación 𝑏𝑏 𝜆 + 𝑎 𝜆 ~𝑎 𝜆  

ya que 𝑏𝑏 𝜆 ≪ 𝑎 𝜆 , por lo tanto, la reflectancia remota se reduce a la ecuación 

(7).  El retroesparcimiento, 𝑏𝑏 𝜆 , se separó en dos constituyentes: el causado por el 

material particulado  𝑏𝑏𝑝  𝜆   y el ocasionado por el agua de mar  𝑏𝑏𝑤  𝜆   (Fig. 7). 

𝑏𝑏 𝜆 = 𝑏𝑏𝑤  𝜆 + 𝑏𝑏𝑝  𝜆                                                                    25  

Lee et al. (1994) establecen de manera empírica un modelo para el 

retroesparcimiento del material particulado dado por 

 

Problema Directo

Problema Inverso

→
∑

→
∑
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𝑏𝑏𝑝  𝜆 = 𝑋  
551

𝜆
 
𝑌

=  𝑋0 + 𝑋1𝑅𝑟𝑠 551   
551

𝜆
 
 𝑌0+𝑌1

𝑅𝑟𝑠  443 
𝑅𝑟𝑠  488 

 

                     26  

 

 

donde  𝑋0 = −0.00182 𝑚−1, 𝑋1 = 2.058 𝑠𝑟 𝑚−1 , 𝑌0 = −1.13 , y 𝑌1 = 2.57.   

 

𝑌 se conoce como la forma espectral del retroesparcimiento del material 

particulado.   

 

La absorción se separa en tres constituyentes responsables de la absorción: el agua 

de mar  𝑎𝑤 𝜆   (Pope y Fry, 1997), el material disuelto (detrito y CDOM)  𝑎𝑔 𝜆   y 

el fitoplancton  𝑎𝜙 𝜆  . 

𝑎 𝜆 = 𝑎𝑤 𝜆 + 𝑎𝑔 𝜆 + 𝑎𝜙 𝜆                                                                   27  

 

𝑎𝑔 𝜆  se describe mediante la ecuación (6), la cual para una longitud de onda base 

 𝜆0  de 400 nm viene dada por  

 

𝑎𝑔 𝜆 = 𝑎𝑔 400 𝑒−𝑆 𝜆−400                                                                       28  

 

La forma espectral de 𝑎𝜙 𝜆  es más compleja y función del coeficiente de absorción 

del fitoplancton a 675 nm, la cual es la longitud de onda a la que se presenta el 

segundo máximo de absorción de la Chl-a (Fig. 6). 

 

𝑎𝜙 𝜆 = 𝑎𝜙 675 𝑎0 𝜆 𝑒
𝑎1 𝜆 𝑡𝑎𝑛 𝑕 𝑎2 𝜆 𝑙𝑛 

𝑎𝜙  675 

𝑎3 𝜆 
  

                              29  

 

 

Así, los parámetros que se deben ajustar para las diferentes regiones son 𝑆, 

𝑎0 𝜆 , 𝑎1 𝜆 , 𝑎2 𝜆   y 𝑎3 𝜆 .  Carder et al. (1999) proponen que 𝑎2 𝜆   y 𝑎3 𝜆  sean 

constantes para todas las regiones ya que los otros tres parámetros pueden 

obtenerse por ajustes lineales.   
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Una vez obtenidos los parámetros, el modelo se debe invertir (Fig. 14) para poder 

encontrar 𝑎𝜙 675  y 𝑎𝑔 400  a partir de los valores de radiancia medidos. Estos, a 

su vez, se utilizan para calcular 𝑎𝜙 𝜆  y 𝑎𝑔 𝜆   para las longitudes de onda de interés 

(412, 443, 488 y 551 nm).  Mediante razones de reflectancia remota para longitudes 

de onda determinas, se elimina 𝑔 debido a que es  independiente de la longitud de 

onda de (7)  

 

 

𝑅𝑟𝑠 412 

𝑅𝑟𝑠 443 
=

𝑏𝑏 412 

𝑏𝑏 443 

𝑎 443 

𝑎 412 
                                                                     30  

𝑅𝑟𝑠 443 

𝑅𝑟𝑠 551 
=

𝑏𝑏 443 

𝑏𝑏 551 

𝑎 551 

𝑎 443 
                                                                     31  

 

 

Al sustituir las ecuaciones (25) a (29) en (30) y (31), se obtiene un problema de dos 

ecuaciones y dos incógnitas: 𝑎𝑔 400  y 𝑎𝜙 675 .  Se despeja 𝑎𝑔 400  de ambas y 

se igualan para calcular los ceros de la función resultante de manera numérica.   

 

4.2.2 Aplicación del algoritmo 

4.2.2.1 Análisis del algoritmo 

 

Con la finalidad de comprender las relaciones entre las absorciones y la reflectancia, 

se utilizó un valor promedio del retroesparcimiento y se graficaron isolíneas de cada 

razón para rangos  estándar de absorción por el detrito-CDOM y por el fitoplancton 

(Figs. 15 y 16).   
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Figura 15.   (a) Isolíneas de la razón de reflectancia remota a 412 
y 443 nm para diferentes valores de absorción por el material 
disuelto y por el fitoplancton. (b) Gráfica de la razón de 
reflectancias como función de la absorción del material disuelto 

para valores de 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓  de 0.0060 m
-1

 (negro), 0.0132 m
-1

 (rojo),   

0.0205 m
-1

 (azul) y 0.0499 m
-1

(verde)  (c) Gráfica de la razón de 
reflectancias como función de la absorción del fitoplancton para 
valores de 𝒂𝒈 𝟒𝟎𝟎  de 0.007 m

-1
 (negro), 0.0196 m

-1
 (rojo), 0.0324 

m
-1

 (azul) y 0.0837 m
-1 

(verde).  

 

 

 

 

Como se mencionó anteriormente, a una longitud de onda de 675 nm se encuentra 

un máximo de absorción de Chl-a en donde la absorción de otros pigmentos y del 

material disuelto es poca (Fig. 6), por lo tanto, al aumentar la concentración de Chl-a 

aumenta la absorción de la luz a esta longitud de onda.  El cociente de reflectancias  
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𝑅𝑟𝑠  412 

𝑅𝑟𝑠  443 
  en la figura 15b varía entre  0.9, 1.35  cuando 𝑎𝜙 675 ~0.01 𝑚−1  y 

 1.1, 1.4  cuando 𝑎𝜙 675 ~0.05 𝑚−1.  El mismo análisis aplicado a la figura 15c 

muestra que 
𝑅𝑟𝑠  412 

𝑅𝑟𝑠  443 
 se encuentra en el intervalo  1.35,1.4  para 

𝑎𝑔 400 ~0.007 𝑚−1  y  0.9, 1.1  cuando 𝑎𝑔 400 ~0.08 𝑚−1 .  La razón 
𝑅𝑟𝑠  412 

𝑅𝑟𝑠  443 
 

presenta valores menores a uno (Fig. 15), indicando que 𝑅𝑟𝑠 412 < 𝑅𝑟𝑠 443 , 

cuando hay poca concentración de Chl-a y mucho material disuelto. 

 

 
Figura 16.  (a) Isolíneas de la razón de reflectancia remota a 443 y 
551 nm para diferentes valores de absorción por el material 
disuelto y por el fitoplancton. (b) Gráfica de la razón de 
reflectancias como función de la absorción del material disuelto 

para valores de 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓  de 0.0060 m
-1

 (negro), 0.0132 m
-1

 (rojo),   

0.0205 m
-1

 (azul) y 0.0499 m
-1

 (verde) (c) Gráfica de la razón de 
reflectancias como función de la absorción del fitoplancton para 

valores de 𝒂𝒈 𝟒𝟎𝟎  de 0.007 m
-1

 (negro), 0.0196 m
-1

 (rojo), 0.0324 

m
-1

 (azul) y 0.0837 m
-1 

(verde).  
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En la figura 16 se puede observar que 
𝑅𝑟𝑠  443 

𝑅𝑟𝑠  551 
 disminuye al aumentar tanto la 

concentración de Chl-a como la de material disuelto.  Los valores mayores de este 

cociente se presentan en condiciones de poca Chl-a y poco material disuelto.  No se 

presentan valores menores a 1, por lo tanto, 𝑅𝑟𝑠 443 > 𝑅𝑟𝑠 551 .   

 

4.2.2.2 Coeficiente de retroesparcimiento 

                  
Figura 17. Comparación del valor de la forma espectral del 

retroesparcimiento obtenida por el modelo 𝒀 = −𝟏. 𝟏𝟑 +

𝟐. 𝟓𝟕
𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑 

𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟖𝟖 
 de Lee et al. (1994) (círculos) 𝒀 = 𝟎. 𝟖

𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟗𝟎 

𝑹𝒓𝒔 𝟓𝟓𝟓 
+ 𝟎. 𝟐 y 

de Hoge y Lyons (1996) (asteriscos).   La diferencia entre 
intervalos en las abscisas se debe a la diferencia entre los 
valores de las razones de reflectancia.   

 

La ecuación (26) presenta el modelo de Lee et al. (1994) del retroesparcimiento.  El 

valor de 𝑌, forma espectral del retroesparcimiento, es creciente respecto a  
𝑅𝑟𝑠  443 

𝑅𝑟𝑠  488 
.  

Hoge y Lyon (1996) proponen un modelo similar en el cual la forma espectral está 

dada por  𝑌 = 0.8
𝑅𝑟𝑠 490 

𝑅𝑟𝑠 555 
+ 0.2. Este modelo también es creciente respecto al 

cociente de las reflectancias. Las funciones que describen la forma espectral del 

retroesparcimiento de Lee et al. (1994) y de Hoge y Lyon (1996) se grafican y 
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muestran en la figura 17. El modelo de Lee et al. (1994) tiene formas espectrales de 

entre 1.4 y 2.8, mientras que el de Hoge y Lyon (1996) varía entre 1.1 y 1.7. Existen 

muchos otros modelos del retroesparcimiento del material particulado.  Los 

modelos de retroesparcimiento de Bricaud et al. (1983),  Morel y Ahn (1991), Bukata 

et al. (1995), Garver y Siegel (1997) y Wang et al. (2005) entre otros, proponen 

valores de la forma espectral entre 0 y 2.   

 

En la figura 18 se muestra el valor de 𝑌 para datos satelitales y datos in situ 

utilizando el modelo empírico de Lee et al. (1994). El rango de valores que toma  

𝑌 es el mismo para ambos conjuntos de datos.  El análisis teórico del 

retroesparcimiento (Fig. 17) mostró que el algoritmo empírico de Lee et al. (1994) da 

resultados de valores mayores a 2.  Al aplicar el modelo de Lee et al. (1994) a los 

datos del Golfo de California se tiene el mismo resultado: valores de la forma 

espectral del retroesparcimiento de hasta 2.6 (Fig. 18).    

 

 

Figura 18. Comparación de la forma espectral del 
retroesparcimiento (Lee et al., 1994)  𝒀   sin unidades, para datos 
de satélite y para datos medidos in situ con SIMBADA 
(RMS=0.8417) . 
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Figura 19. Comparación de la magnitud del retroesparcimiento 

(Lee et al., 1994), 𝑿   en unidades de  𝒎−𝟏, para datos de satélite y 
para datos medidos in situ con SIMBADA (RMS=0.7922).  

 

En la figura 19 se presentan las magnitudes calculadas con el modelo de Lee et al. 

(1994) para reflectancias satelitales e in situ. La magnitud de la reflectancia 

calculada a partir de datos in situ es siempre mayor que la calculada con datos de 

satélite.  Dicha característica no se observa al modelar la forma espectral (Fig. 18).  

Se utiliza la magnitud del retroesparcimiento  𝑋  y la forma espectral  𝑌  para 

generar el espectro del retroesparcimiento (Figs. 20 y 21). Debido a las diferencias 

en los valores de 𝑋, el retroesparcimiento calculado con datos in situ es mayor que 

para datos satelitales. Esto es de particular importancia ya que el modelo hace la 

suposición de que  𝑏𝑏 𝜆 ≪ 𝑎 𝜆   ∴  𝑏𝑏 𝜆 + 𝑎 𝜆  ~𝑎 𝜆 .  Los datos de reflectancia 

in situ no cumplen con dicha característica para aplicar los algoritmos (Fig. 10), por 

lo tanto, se utilizaron los datos satelitales para la inversión.   
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Figura 20. Espectro del retroesparcimiento 𝒃𝒃𝒑 𝝀  para datos 

satelitales dado por el (a) modelo de Lee et al. (1994), (b) el 
modelo de Hoge y Lyon (1996) y (c) utilizando una forma 
espectral como la propuesta por Bricaud et al. (1983),  Morel y 
Ahn (1991), Bukata et al. (1995),  Garver y Siegel (1997) y Wang et 

al. (2005) de 𝝀−𝟐 .  En todos los casos se utilizó la magnitud 
propuesta por Lee et al. (1994) Cada línea representa una 
estación en el Golfo de California. 
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Figura 21. Espectro del retroesparcimiento 𝒃𝒃𝒑 𝝀  para datos in 

situ dado por el (a) modelo de Lee et al. (1994), (b) el modelo de 
Hoge y Lyon (1996) y (c) utilizando una forma espectral como la 
propuesta por Bricaud et al. (1983),  Morel y Ahn (1991), Bukata 

et al. (1995),  Garver y Siegel (1997) y Wang et al. (2005) de 𝝀−𝟐.  
En todos los casos se utilizó la magnitud propuesta por Lee et al. 
(1994) Cada línea representa una estación en el Golfo de 
California. 
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4.2.2.3 Coeficiente de absorción 

 

El coeficiente de absorción por el material disuelto  𝑎𝑔 𝜆   se ajusta a un modelo 

de decaimiento exponencial con dos parámetros: 𝑆  y 𝑎𝑔 400 , como se puede ver 

en la ecuación (28). Debido a que es un modelo exponencial simple, los parámetros 

se pueden obtener mediante una regresión lineal por mínimos cuadrados de Gauss-

Newton.  

El parámetro 𝑆 representa la velocidad con la que disminuye la función exponencial.  

Así, en una muestra con 𝑆  grande, el espectro de absorción del material disuelto se 

acercará asintóticamente a cero a menor longitud de onda que con una  𝑆  menor.  

En zonas donde hay menor cantidad de material disuelto se presentan valores de 𝑆 

mayores que en zonas con mucho material disuelto. Carder et al. (1999) obtienen un 

valor de 𝑆 = 0.022 𝑛𝑚−1.  Roesler (1989) maneja un valor de 0.011 𝑛𝑚−1.  Carder 

et al. (1999) considera que un aumento en el valor de  𝑆 puede deberse a no haber 

considerado la fluorescencia del CDOM.   

Se hizo una regresión lineal utilizando los métodos de mínimos cuadrados de Gauss-

Newton y Marquardt-Levenberg.  El resultado fue el mismo para esta función, por lo 

tanto, se presenta un solo resultado. El parámetro 𝑆 se calculó haciendo la regresión 

lineal para cada fecha/estación y, posteriormente, se calcularon el promedio 

aritmético y la desviación estándar.  Para ANTARES, se obtuvo 𝑆 = 0.011 ±

0.002  𝑛𝑚−1  (Fig. 22) mientras que para el Golfo de California 𝑆 = 0.0102 ±

0.0052  𝑛𝑚−1 (Fig. 23).  En ambos casos, se comparan los resultados utilizando el 

valor de 𝑆 propuesto por Carder et al. (1999).   El valor de RMS disminuye al utilizar 

los parámetros locales (Figs. 22 y 23). 
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Figura 22. Comparación entre los valores del coeficiente de 

absorción por el material disuelto  𝒂𝒈 𝝀   medidos (ANTARES) y 

modelados utilizando (a) un valor de 𝑺 = 𝟎. 𝟎𝟐𝟐 𝒏𝒎−𝟏 , valor 
propuesto por Carder et al. (1999) con un error cuadrático medio 

de 0.7128, y (b) un valor de  𝑺 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟏 ± 𝟎. 𝟎𝟎𝟐  𝒏𝒎−𝟏 . El error 
cuadrático medio es de 0.2954.   
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Figura 23. Comparación entre los valores del coeficiente de 

absorción por el material disuelto  𝒂𝒈 𝝀   medidos (Golfo de 

California) y modelados utilizando (a) un valor (a) un valor de 

𝑺 = 𝟎. 𝟎𝟐𝟐 𝒏𝒎−𝟏, valor propuesto por Carder et al. (1999) con un 

error cuadrático medio de 14.9279, y (b) un valor de  𝑺 =
𝟎. 𝟎𝟏𝟎𝟐 ± 𝟎. 𝟎𝟎𝟓𝟐  𝒏𝒎−𝟏 . El parámetro 𝑺 se calculó mediante una 
regresión lineal para cada muestreo. El error cuadrático medio es 
de 0.9146.   

 

La ecuación (29) establece que el coeficiente de absorción del fitoplancton es 

función de 𝑎𝜙 675 . En dicha ecuación hay cuatro parámetros que pueden cambiar 

para diferentes regiones bio-ópticas: 𝑎0 𝜆 , 𝑎1 𝜆 , 𝑎2 𝜆   y 𝑎3 𝜆 .  Como se 

mencionó anteriormente, Carder et al. (1999) proponen dejar 𝑎2 𝜆   y 𝑎3 𝜆  como 

constantes ya que los otros dos parámetros pueden obtenerse por ajustes lineales.  

Así, se compararon los datos medidos con los modelados utilizando los cuatro 

parámetros de Carder et al. (1999).  Se hizo una regresión lineal para obtener los 

parámetros  𝑎0 𝜆  y 𝑎1 𝜆 . Posteriormente, se utilizó el método de mínimos 

cuadrados de Marquardt-Levenberg para calcular los cuatro parámetros. Dado que 
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los parámetros son función de la longitud de onda, esto se hizo para las cuatro 

longitudes de onda de interés: 412, 443, 488 y 551 nm.  Los resultados se muestran 

en las figuras 24 a 31 y en las Tablas 3 a 6. 

La mayoría de los datos de la estación ANTARES tienen 𝑎𝜙 675 < 0.02 𝑚−1 con un 

rango grande de valores de  
𝑎𝜙  𝜆 

𝑎𝜙  675 
 (Figs. 24 a 27), esto es,  hay mucha dispersión en 

los datos. Únicamente hay un valor en el que la concentración 𝑎𝜙 675 >

0.04 𝑚−1.  El ajuste se está realizando con 9 datos.  El número de datos y la 

dispersión de los mismos ocasionan que el ajuste del modelo sea muy complicado.   

           

Figura 24. (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟏𝟐 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (ANTARES). (b) Comparación 

entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  𝒂𝝓 𝟒𝟏𝟐  

modelado y medido. Los asteriscos son los datos modelados 

utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟏𝟐  sugeridos por Carder et 
al. (1999) (RMS=0.4412). Con un cuadro se indican los datos 
modelados utilizando una regresión lineal para obtener los 

parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟏𝟐  y 𝒂𝟏 𝟒𝟏𝟐  (RMS=0.3766).  El rombo indica los 
datos modelados considerando los cuatro parámetros 
calculados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.3846). 
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Para una longitud de onda de 412 nm, los parámetros de Carder et al. (1999) 

subestiman la absorción del fitoplancton (Fig. 24b).  El ajuste lineal y el método de 

Marquardt-Levenberg llevan a un resultado similar en rango de valores mas no en la 

forma de la función (Figura 25a). En la figura 24b se comparan los coeficientes de 

absorción del fitoplancton medidos y modelados por los tres métodos. El error 

cuadrático medio entre datos medidos y modelados es menor al calcular parámetros 

locales que al aplicar el algoritmo sin cambios.   

Para una longitud de onda de 443 nm, los resultados presentan un error cuadrático 

medio similar para los tres casos (Fig. 25). Los parámetros sugeridos por Carder et al. 

(1999) reproducen mejor los datos
𝑎𝜙  443 

𝑎𝜙  675 
> 4.   Por otro lado, para valores de 

𝑎𝜙 675 > 0.04 𝑚−1 , los parámetros de Carder et al. (1999) y los calculados 

mediante el método de Marquardt-Levenberg tienen resultados similares.   
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Figura 25.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟒𝟑 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (ANTARES). (b) Comparación 

entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  𝒂𝝓 𝟒𝟒𝟑  

modelado y medido. Los asteriscos son los datos modelados 

utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟒𝟑  sugeridos por Carder et 
al. (1999) (RMS=0.2734). Con un cuadro se indican los datos 
modelados utilizando una regresión lineal para obtener los 

parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟒𝟑  y 𝒂𝟏 𝟒𝟒𝟑  (RMS=0.2223).  El rombo indica los 
datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.2148). 

 

En la figura 26  se muestran los resultados de la absorción del fitoplancton a una 

longitud de onda de 488 nm.  A diferencia de otras longitudes de onda (Figs. 24a, 

25a y 27a), las tres curvas se parecen más entre sí para 𝑎𝜙 675 < 0.02 𝑚−1.  El 

error cuadrático medio (Fig. 26 y Tabla 4) es menor para la longitud de onda de 488 

nm a comparación de las otras longitudes de onda.   
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Figura 26.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟖𝟖 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (ANTARES). (b) Comparación 

entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  𝒂𝝓 𝟒𝟖𝟖  

modelado y medido. Los asteriscos son los datos modelados 

utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟖𝟖  sugeridos por Carder et 
al. (1999) (RMS=0.2033). Con un cuadro se indican los datos 
modelados utilizando una regresión lineal para obtener los 
parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟖𝟖  y 𝒂𝟏 𝟒𝟖𝟖  (RMS=0.2059).  El rombo indica los 
datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.2148). 

 

Para 551 nm, figura 27, la forma de la función con los parámetros de Carder et al. 

(1999) es muy diferente a los otros casos y a las otras longitudes de onda.  Sin 

embargo, el error cuadrático medio no muestra esta diferencia (Tabla 4). El mejor 

ajuste se obtiene con los parámetros calculados con el método de Marquardt-

Levenberg.   
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Figura 27.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟓𝟓𝟏 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (ANTARES). (b) Comparación 

entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  𝒂𝝓 𝟓𝟓𝟏  

modelado y medido. Los asteriscos son los datos modelados 

utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟓𝟓𝟏  sugeridos por Carder et 
al. (1999) (RMS=0.5944). Con un cuadro se indican los datos 
modelados utilizando una regresión lineal para obtener los 

parámetros 𝒂𝟎 𝟓𝟓𝟏  y 𝒂𝟏 𝟓𝟓𝟏  (RMS=0.5936).  El rombo indica los 
datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.5553). 

 

En la Tabla 2, el parámetro 𝑎1 551   de Carder et al. (1999) es negativo mientras 

que los obtenidos por un ajuste lineal o por el método de Marquardt-Levenberg son 

positivos.  Esto resulta en una  función creciente para los parámetros de Carder et 

al. (1999) y decreciente para los otros dos métodos. 
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Tabla 3. Parámetros regionalizados a ANTARES y parámetros sugeridos 
por Carder et al. (1999). 

 𝑎0 𝜆  𝑎1 𝜆  𝑎2 𝜆  𝑎3 𝜆  

412 

Carder et al. 

(1999) 
2.2 0.75 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 3.35 0.52 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
3.37 0.21 -8.49 0.0132 

443 

Carder et al. 

(1999) 
3.59 0.80 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 3.59 0.30 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
2.87 0.28 -4.95 0.0188 

488 

Carder et al. 

(1999) 
2.27 0.59 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 2.43 0.52 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
2.00 0.36 -2.59 0.0170 

551 

Carder et al. 

(1999) 
0.42 -0.22 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 0.73 1.5 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
0.58 0.72 -7.02 0.0145 
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Tabla 4. Error cuadrático medio entre datos medidos y modelados de 
absorción del fitoplancton a las 4 longitudes de onda de interés y 
utilizando tres conjuntos de parámetros: los propuestos por Carder et al. 
(1999), los obtenidos por regresión lineal y los obtenidos por el método 
de Marquardt-Levenberg para datos de la estación ANTARES.  

 𝜆 = 412 𝑛𝑚 𝜆 = 443 𝑛𝑚 𝜆 = 488 𝑛𝑚 𝜆 = 551 𝑛𝑚 

Carder et al. 

(1999) 
0.4412 0.2734 0.2033 0.5944 

Regresión lineal 0.3766 0.2223 0.2059 0.5936 

Marquardt-

Levenberg 
0.3846 0.2522 0.2148 0.5553 

 

 

Las figuras 28 a 31 y las Tablas 5 y 6 muestran los resultados obtenidos para el Golfo 

de California. Para las cuatro longitudes de onda de interés, el ajuste lineal presenta 

el decaimiento más pronunciado. A diferencia de los resultados para la estación 

ANTARES, los datos del Golfo de California presentan un comportamiento 

exponencial simple incluso al ajustar los cuatro parámetros libres a los datos 

medidos.   

En la figura 28b se observa que el rango de variación de los valores medidos del 

coeficiente de absorción del fitoplancton es mayor  0,0.9  𝑚−1  que para los valores 

modelados  0.25,0.7  𝑚−1 .  El error cuadrático medio para estos datos es mucho 

mayor que para la estación ANTARES (Tabla 4).   Los parámetros obtenidos mediante 

un ajuste lineal (Fig. 31a)  resultan en una función decreciente a diferencia de los 

otros dos casos.  Sin embargo, no hay suficientes datos de 𝑎𝜙 675 < 0.02 𝑚−1 

como para discernir si la forma debe ser creciente o decreciente.  Es interesante 

notar que el error cuadrático medio indica un buen ajuste para los tres conjuntos de 

parámetros.   
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Figura 28.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟏𝟐 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (Golfo de California). (b) 
Comparación entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  
𝒂𝝓 𝟒𝟏𝟐  modelado y medido. Los asteriscos son los datos 

modelados utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟏𝟐  sugeridos 
por Carder et al. (1999) (RMS=2.2653). Con un cuadro se indican 
los datos modelados utilizando una regresión lineal para obtener 

los parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟏𝟐  y 𝒂𝟏 𝟒𝟏𝟐  (RMS=1.5968).  El rombo indica 
los datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=1.6169). 
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Figura 29.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟒𝟑 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (Golfo de California). (b) 
Comparación entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  

𝒂𝝓 𝟒𝟒𝟑  modelado y medido. Los asteriscos son los datos 

modelados utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟒𝟑  sugeridos 
por Carder et al. (1999) (RMS=0.5620). Con un cuadro se indican 
los datos modelados utilizando una regresión lineal para obtener 
los parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟒𝟑  y 𝒂𝟏 𝟒𝟒𝟑  (RMS=0.3312).  El rombo indica 
los datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.2971). 
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Figura 30.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟒𝟖𝟖 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (Golfo de California). (b) 
Comparación entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  

𝒂𝝓 𝟒𝟖𝟖  modelado y medido. Los asteriscos son los datos 

modelados utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟒𝟖𝟖  sugeridos 
por Carder et al. (1999) (RMS=0.2399). Con un cuadro se indican 
los datos modelados utilizando una regresión lineal para obtener 

los parámetros 𝒂𝟎 𝟒𝟖𝟖  y 𝒂𝟏 𝟒𝟖𝟖  (RMS=0.1571).  El rombo indica 
los datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.1481). 
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Figura 31.  (a) Coeficiente de absorción 
𝒂𝝓 𝟓𝟓𝟏 

𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 
 contra 𝒂𝝓 𝟔𝟕𝟓 .  

Los círculos representan los datos (Golfo de California). (b) 
Comparación entre el coeficiente de absorción del fitoplancton  

𝒂𝝓 𝟓𝟓𝟏  modelado y medido. Los asteriscos son los datos 

modelados utilizando los cuatro parámetros 𝒂𝒊 𝟓𝟓𝟏  sugeridos 
por Carder et al. (1999) (RMS=0.1296). Con un cuadro se indican 
los datos modelados utilizando una regresión lineal para obtener 

los parámetros 𝒂𝟎 𝟓𝟓𝟏  y 𝒂𝟏 𝟓𝟓𝟏  (RMS=0.0820).  El rombo indica 
los datos modelados considerando los cuatro parámetros 
regionalizados mediante el método de Marquardt-Levenberg 
(RMS=0.1220). 
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Tabla 5. Parámetros regionalizados para el Golfo de California y 
parámetros sugeridos por Carder et al. (1999). 

 𝑎0 𝜆  𝑎1 𝜆  𝑎2 𝜆  𝑎3 𝜆  

412 

Carder et al. 

(1999) 
2.2 0.75 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 2.37 2.02 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
1.19 1.51 -0.1547 0.0375 

443 

Carder et al. 

(1999) 
3.59 0.80 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 3.05 1.01 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
1.55 0.49 -0.457 0.0988 

488 

Carder et al. 

(1999) 
2.27 0.59 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 2.13 0.75 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
1.83 1.05 -0.1828 0.0128 

551 

Carder et al. 

(1999) 
0.42 -0.22 -0.5 0.0112 

Regresión lineal 0.57 0.34 -0.5 0.0112 

Marquardt-

Levenberg 
0.39 -0.21 -0.4996 0.0034 
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Tabla 6. Error cuadrático medio entre datos medidos y 
modelados de absorción del fitoplancton a las 4 longitudes de 
onda de interés y utilizando tres conjuntos de parámetros: los 
propuestos por Carder et al. (1999), los obtenidos por regresión 
lineal y los obtenidos por el método de Marquardt-Levenberg 
para datos del Golfo de California.  

 𝜆 = 412 𝑛𝑚 𝜆 = 443 𝑛𝑚 𝜆 = 488 𝑛𝑚 𝜆 = 551 𝑛𝑚 

Carder et al. 

(1999) 

2.26529 0.5620 0.2399 0.1296 

Regresión lineal 1.5983 0.3312 0.1571 0.0820 

Marquardt-

Levenberg 

1.6169 0.29710 0.1481 0.1220 

 

4.2.2.4 Problema inverso 

 

La obtención de parámetros se utiliza de forma tal que dada una reflectancia se 

pueda obtener un valor de 𝑎𝜙 675   y, con éste, calcular los coeficientes de 

absorción a las longitudes de onda de interés.  En la figura 32 se presentan los 

resultados de dicha inversión.  Se utilizaron los parámetros obtenidos por regresión 

lineal y por Marquardt-Levenberg y la reflectancia satelital obtener un valor de 

𝑎𝜙 675 . El error cuadrático medio para ambos conjuntos de parámetros es menor 

de 0.7.  Hay poca diferencia entre ambos ajustes con un error ligeramente menor 

para el ajuste lineal.  
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Figura 32. Comparación entre los coeficientes de absorción del 
fitoplancton a 675 nm medidos y modelados utilizando tres 
parámetros  𝒂𝟎 𝝀 , 𝒂𝟏 𝝀 , 𝑺  (cuadros con RMS=0.6421) y cinco 

parámetros  𝒂𝟎 𝝀 , 𝒂𝟏 𝝀 , 𝒂𝟐 𝝀 , 𝒂𝟑 𝝀 , 𝑺  (círculos con 
RMS=0.6657) calculados con datos regionales y con los 
parámetros propuestos por Carder et al. (1999) (círculos verdes 
con RMS=0.7550)..  Los resultados son para datos satelitales y 
del Golfo de California. Son, únicamente, seis datos puesto que 
dos de las estaciones (Q07 y O07) no tienen solución para el 
sistema de ecuaciones. 
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4.3 Algoritmo de Barnard et al, (1999) 

4.3.1 Introducción 

 

Barnard et al.  (1999)  propusieron un modelo semianalítico en el cual, a partir la 

absorción a tres longitudes de onda, se puede obtener la reflectancia a esas mismas 

longitudes (Fig. 33).   Propusieron, también, un proceso de inversión, esto es, a 

partir de la reflectancia calcularon las absorciones. Esto permite utilizar datos 

satelitales para calcular el coeficiente de absorción.  

 

Figura 33. Descripción conceptual del algoritmo de  Barnard et 
al.  (1999). En el problema directo, se obtienen reflectancias a 
partir de datos del coeficiente de absorción para tres longitudes 
de onda diferentes. En el problema inverso se obtienen los 
coeficientes de absorción a partir de tres reflectancias, 
correspondientes a tres longitudes de onda.  

 

Barnard et al. (1999) utilizan la ecuación (7)  en la que se relaciona la irradiancia 

reflectancia  𝑅 𝜆   con la razón entre el retroesparcimiento   𝑏𝑏 𝜆   y la absorción 

 𝑎 𝜆  .  𝑅 𝜆  se relaciona con la reflectancia por satélite o remota  𝑅𝑟𝑠 𝜆   a través 

de la ecuación 
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𝑅𝑟𝑠 𝜆 =
𝑅 𝜆 

𝑄 𝜆 
                                                                      32  

donde 𝑄 𝜆  es la razón entre irradiancia emergente y la radiancia en el nadir. Al unir 

las ecuaciones (7) y (32) se obtiene 

𝑅𝑟𝑠 𝜆 =
𝑔

𝑄 𝜆 

𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 
                                                                33  

En la ecuación (33), los parámetros 𝑔, 𝑄 y 𝑏𝑏  son difíciles de medir.  Debido a ello, 

Barnard et al. (1999) propusieron un algoritmo que minimiza el efecto de estos tres 

parámetros.  Dicho algoritmo se basa en dos razones de reflectancia remota a tres 

longitudes de onda 𝜆1, 𝜆2 y 𝜆3 donde 𝜆2 se encuentra entre 𝜆1 y 𝜆3 (27). 

𝑅𝑟𝑠3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 =

𝑅𝑟𝑠 𝜆1 
𝑅𝑟𝑠 𝜆2 

𝑅𝑟𝑠 𝜆2 
𝑅𝑟𝑠 𝜆3 

=
𝑅𝑟𝑠 𝜆1 𝑅𝑟𝑠 𝜆3 

 𝑅𝑟𝑠 𝜆2  2
=   

=

𝑔
𝑄
 𝜆1 

𝑔
𝑄
 𝜆3 

 
𝑔
𝑄
 𝜆2  

2

𝑏𝑏 𝜆1 𝑏𝑏 𝜆3 

 𝑏𝑏 𝜆2  2

 𝑎 𝜆2  
2

𝑎 𝜆1 𝑎 𝜆3 
                         34  

Al utilizar la triple razón se separa un término asociado al cociente  
𝑔

𝑄
 y los otros dos 

a las  POIs  𝑏𝑏  y 𝑎.  Barnard et al. (1999), con base en el trabajo de  Morel y Gentili 

(1993), determinan que 𝑔 y 𝑄 presentan un comportamiento espectral muy similar: 

ambos parámetros tienen poca dependencia de la longitud de onda y, además,  si 𝜆2 

se encuentra equidistante de 𝜆1 y 𝜆3, dado el comportamiento espectral casi lineal 

de   
𝑔

𝑄
,   

𝑔
𝑄
 𝜆1 

𝑔
𝑄
 𝜆3 

 
𝑔
𝑄
 𝜆2  

2 ∽ 1                                                             35  

  

La consideración planteada en (35) no supone un valor constante o aproximado de  
𝑔

𝑄
 y permite eliminar la dependencia de estos parámetros (36). 
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𝑅𝑟𝑠3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 =
𝑏𝑏 𝜆1 𝑏𝑏 𝜆3 

 𝑏𝑏 𝜆2  2

 𝑎 𝜆2  
2

𝑎 𝜆1 𝑎 𝜆3 
= 𝑏𝑏𝑟3

 𝑎 𝜆2  
2

𝑎 𝜆1 𝑎 𝜆3 
                          36  

 

El coeficiente de retroesparcimiento se compone del retroesparcimiento ocasionado 

por el agua  𝑏𝑏𝑤   y el producido por las partículas  𝑏𝑏𝑝   , y está dada por 

𝑏𝑏 𝜆𝑖 = 𝑏𝑏𝑤  𝜆𝑖 + 𝑏𝑏𝑝  𝜆𝑖 = 𝑏𝑏𝑤  𝜆𝑟  
𝜆𝑟

𝜆
 

4.32

+ 𝑏𝑏𝑝  𝜆𝑟  
𝜆𝑟

𝜆
 
𝑌

                         37          

 

donde 𝑌 puede tomar valores entre 0 y 2 y 𝜆𝑟  es una longitud de onda de referencia 

que Barnard et al. (1999) toman como 𝜆2 .  El comportamiento espectral de ambos 

se describe en la ecuación (30).  

 

Dado que 𝑏𝑏𝑟3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 =
𝑏𝑏 𝜆1 𝑏𝑏 𝜆3 

 𝑏𝑏 𝜆2  2  , se sustituye en la ecuación (37) y se 

obtiene 

 

𝑏𝑏𝑟3 =

 
𝑏𝑏𝑤  𝜆2 
𝑏𝑏𝑝  𝜆2 

 
2

+
𝑏𝑏𝑤  𝜆2 
𝑏𝑏𝑝  𝜆2 

  
𝜆2
𝜆1
 
𝑌

 
𝜆2
𝜆3
 

4.32

+  
𝜆2
𝜆1
 

4.32

 
𝜆2
𝜆3
 
𝑌

 +  
𝜆2

2

𝜆1𝜆3
 
𝑌

 
𝑏𝑏𝑤  𝜆2 
𝑏𝑏𝑝  𝜆2 

+ 1 
2              38  

 

cuyos valores varían entre 0.93 y 1.02 (Barnard et al.  (1999)).  Los autores 

consideran que la mayor variación en la triple razón del coeficiente de 

retroesparcimiento se da cuando 
𝑏𝑏𝑤

𝑏𝑏𝑝
< 1.  Ellos utilizan 𝑏𝑏𝑟3 = 0.975 con un error 

máximo de 4.5% para aguas oceánicas reales.   

 

De esta manera, la triple razón de reflectancias se reduce a  

 

𝑅𝑟𝑠3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 = 0.975
 𝑎 𝜆2  

2

𝑎 𝜆1 𝑎 𝜆3 
                                           39  

 

en donde se han eliminado los parámetros difíciles de medir.  Con la ecuación (39) 

se puede realizar una inversión para que, a partir de 𝑅𝑟𝑠3 se pueda obtener la triple 

razón  de absorción y si 𝑎 𝜆1  y 𝑎 𝜆3  son funciones de  𝑎 𝜆2  , se puede establecer 

que  
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𝑅𝑟𝑠3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 = 0.975
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
                                40  

 

Las funciones pueden tener cualquier forma e incluso separarse en componentes 

(agua, fitoplancton y CDOM).  Barnard et al., (1999) muestran que la relación 

funcional es lineal para las longitudes de onda  𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 =  443,490,555  𝑛𝑚.  

Estas longitudes de onda son interesantes puesto que  Chl a tiene un pico de 

absorción a 443 nm mientras que los pigmentos accesorios presentan un máximo a 

490 nm (Hirata et al., 2008) y 555 nm es una longitud de onda verde, representativa 

de la zona de absorción mínima conocida como la ventana verde (Fig. 34).   

 

Barnard et al. (1999) proponen las funciones descritas a continuación, (41) y (42), a 

partir de 70 perfiles en el Golfo de California y en la plataforma noreste del Atlántico 

 

𝑓1 𝑎 490  = 𝑎 443 = 1.561𝑎 490 − 0.012                                          41  

𝑓2 𝑎 490  = 𝑎 555 = 0.319𝑎 490 + 0.067                                         42  

 

con 𝑅2 = 0.982  y 𝑅2 = 0.598 , respectivamente. El último valor de 𝑅2  es bajo 

debido al rango tan pequeño de variación de absorción a 555 nm comparado con el 

rango de variación de absorción a 490 nm (Barnard et al. ,1999). 

 

 

 



 
 

58 
 

                    
Figura 34. Espectro de absorción del fitoplancton. Se identifican 
con rombo negro las longitudes de onda de 443, 490 y 555 nm 
que son las utilizadas por Barnard et al.  (1999).  

 

 

Barnard et al. (1999) determinan que los coeficientes de absorción se pueden 

predecir razonablemente bien con una tendencia general a sobreestimar la 

absorción.  Es mejor la predicción a 443 nm que a 555 nm. Por otro lado, el 

resultado del coeficiente de absorción a 443 nm es mejor para coeficientes de 

absorción por debajo de los 0.15m-1. El algoritmo de Barnard et al. (1999) es un 

algoritmo simple en el que se reduce la dependencia de las propiedades 

geométricas del campo de luz y las correcciones atmosféricas.  Es altamente 

adaptable a diferentes relaciones funcionales entre la absorción a diferentes 

longitudes de onda.  Sin embargo, como resultado se obtiene únicamente el 

coeficiente de absorción únicamente a tres longitudes de onda.   
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4.3.2 Aplicación del algoritmo 

4.3.2.1 Análisis del algoritmo 

 

La ecuación (40) es la base del algoritmo de Barnard et al. (1999).  Para hacer la 

inversión se sustituyen las relaciones funcionales propuestas: 𝑓1 𝑎 𝜆2   y 𝑓2 𝑎 𝜆2   

de manera tal que 

0.975 𝑎 𝜆2  
2   − 𝑅𝑟𝑠3𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  = 0                                43  

Los autores proponen una relación lineal entre los coeficientes de absorción, sin 

embargo, sugieren a los usuarios del algoritmo no limitarse a estas funciones.  

Dependiendo del orden de las funciones, se tendrá un polinomio cuyo orden será la 

suma de los grados de los polinomios 𝑓1 𝑎 𝜆2   y 𝑓2 𝑎 𝜆2  .  Las raíces del 

polinomio resultante pueden ser reales positivas, negativas o imaginarias.  En el caso 

de que ambas funciones sean rectas,  

0.975 𝑎 𝜆2  
2   − 𝑅𝑟𝑠3 𝑚1𝑎 𝜆2 + 𝑏1  𝑚2𝑎 𝜆2 + 𝑏2 = 0                                44  

 0.975 − 𝑚1𝑚2𝑅𝑟𝑠3 𝑎
2 𝜆2   − 𝑅𝑟𝑠3 𝑚1𝑏2 + 𝑚2𝑏1 𝑎 𝜆2 − 𝑅𝑟𝑠3𝑏1𝑏2 = 0 

y sus raíces están dadas por  

𝑎 =
𝑅𝑟𝑠3 𝑚1𝑏2 + 𝑚2𝑏1 ±  𝑅𝑟𝑠3

2  𝑚1𝑏2 + 𝑚2𝑏1 
2 − 4𝑅𝑟𝑠3 0.975 − 𝑚1𝑚2𝑅𝑟𝑠3 𝑏1𝑏2

2 0.975 − 𝑚1𝑚2𝑅𝑟𝑠3 
            45  

 

El resultado es real cuando 𝑅𝑟𝑠3 𝑚1𝑏2 + 𝑚2𝑏1 
2 > 4 0.975 − 𝑚1𝑚2𝑅𝑟𝑠3 𝑏1𝑏2. 

 

4.3.2.2 Coeficiente de retroesparcimiento 

 

El algoritmo Barnard et al. (1999) establece que hay una relación lineal entre la 

triple razón de coeficientes de absorciones y la triple razón de reflectancias remotas 

 𝑅𝑟𝑠 𝜆  .  Barnard et al. (1999) utilizan la ecuación (39) como base para el modelo, 

sin embargo, para datos in situ, encuentran la relación  



 
 

60 
 

𝑅𝑟𝑠3 440,490,555 = 0.985
 𝑎 490  2

𝑎 440 𝑎 555 
+ 0.025                                         46  

con un valor de R2 de 0.928.  Los autores indican que el término independiente de la 

ecuación (46) no es significativamente diferente de cero. Para que la cerradura del 

modelo quede demostrada, la triple razón de retroesparcimiento  𝑏𝑏𝑡3 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3  , 

pendiente de la recta (46), debe de encontrarse entre 0.93 y 1.02 para la mayor 

parte de las características oceánicas.    

En la figura 35 se analiza la triple razón del retroesparcimiento calculada con valores 

de retroesparcimiento del material particulado modelado por el algoritmo de Lee et 

al. (1994) para una forma espectral de 𝑌 = 2. .  Los valores de la razón triple de 

retroesparcimiento obtenidos a partir de datos de reflectancia satelital e in situ se 

encuentran en el rango esperado de 0.93 a 1.02. Los valores calculados con 

reflectancias in situ son menores que para datos satelitales.   

               

Figura 35. Se calculó la triple razón de retroesparcimiento para la 
componente particulada y la del agua de mar mediante la 
ecuación (38) considerando 𝒀 = 𝟐 .  Los valores del 
retroesparcimiento particulado se modelaron de acuerdo a Lee et 
al. (1994). Para los datos satelitales se obtiene una triple razón 

promedio de 𝟎. 𝟗𝟔𝟐𝟐 ± 𝟎. 𝟎𝟎𝟑 mientras que para los datos in situ 

el promedio es de 𝟎. 𝟗𝟓𝟒𝟔 ± 𝟎. 𝟎𝟎𝟎𝟖. 
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El algoritmo de Barnard et al. (1999) establece que hay una relación lineal entre la 

triple razón de absorciones y la triple razón de reflectancias y la pendiente de esta 

recta está dada por la triple razón del retroesparcimiento.   Se calcularon las razones 

triples de reflectancia, absorción y retroesparcimiento utilizando datos in situ 

(reflectancia y absorción) y  satelitales (reflectancia).  En la figura 36 se muestra la 

relación entre las razones de retroesparcimiento y absorción y las regresiones 

lineales correspondientes.  Los datos in situ obtenidos por SIMBADA presentan 

valores de la triple razón de reflectancia cercanos al doble de los valores obtenidos 

mediante las fotografías de satélite.  Por otra parte, ninguno de los conjuntos de 

datos muestra una tendencia lineal: hay mucha dispersión de los datos.  Barnard et 

al. (1999)   consideran que, debido a problemas producidos en la calibración o la 

medición el error aumenta de manera significativa, particularmente si la forma 

espectral de alguno de los parámetros no es la correcta. 
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Figura 36. Relación entre la triple razón de coeficientes de  
absorción y la triple razón de reflectancias.  En azul se presentan 
los datos medidos in situ con SIMBADA.  El ajuste lineal resulta 

en la ecuación  𝑹𝒓𝒔𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 = 𝟎. 𝟑𝟐𝟖𝟓𝒂𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 + 𝟏. 𝟑𝟓𝟖𝟐 con 

𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟔𝟔 . En rojo se muestran los datos a partir de 
fotografías de satélite, cuyo ajuste lineal está dado por 

 𝑹𝒓𝒔𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 = −𝟎. 𝟐𝟑𝟎𝟕𝒂𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 + 𝟎. 𝟗𝟎𝟗𝟏  con 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟎𝟕𝟏𝟕 .  
La línea negra es la función lineal presentada por Barnard et al. 

(1999) 𝑹𝒓𝒔𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 = 𝟎. 𝟗𝟖𝟓𝒂𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 + 𝟎. 𝟎𝟐𝟓  con 𝑹𝟐 =
𝟎. 𝟗𝟐𝟖 .  El algoritmo de Barnard et al. (1999), a través de la 

relación 𝑹𝒓𝒔𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑 = 𝟎. 𝟗𝟕𝟓𝒂𝟑 𝝀𝟏, 𝝀𝟐, 𝝀𝟑  se grafica en verde.  

 

4.3.2.3 Coefciente de absorción 

 

Barnard et al. (1999) indican que existe una relación funcional entre el coeficiente 

absorción a 440 nm y a 490 nm.  Por simplicidad, sugieren que la función es lineal.  

Se graficaron los valores del coeficiente de absorción para datos de la estación 

ANTARES y para los datos del Golfo de California para analizar el tipo de relación 

entre los datos y decidir si la linealidad es la mejor opción.  En la figura 37 se observa 

que la relación entre los coeficientes de  absorción a 443 nm y 488 nm es lineal.  Es 

importante destacar que Barnard et al. (1999) obtienen un término independiente 
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negativo.  Esto implica que para los datos de absorción cercanos a cero, el 

coeficiente de absorción a 490 nm es mayor que a 440 nm.  Si se analiza un espectro 

de absorción (Fig. 34), esto no es el comportamiento esperado.  Los datos de 

ANTARES y del Golfo de California presentan un término independiente positivo que 

refleja dicha característica del espectro.   

          

Figura 37. Relación entre el coeficiente de absorción a 488 nm y 
a 443 nm.  En rojo se presentan los datos de la estación 
ANTARES con un ajuste lineal de 𝒂 𝟒𝟒𝟑 = 𝟏. 𝟓𝟔𝟔𝟏𝒂 𝟒𝟖𝟖 +
𝟎. 𝟎𝟎𝟎𝟑 y 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟗𝟒𝟒. Los datos azules pertenecen a estaciones 

del Golfo de California y presentan un ajuste lineal de  𝒂 𝟒𝟒𝟑 =
𝟏. 𝟒𝟎𝟗𝟒𝒂 𝟒𝟖𝟖 + 𝟎. 𝟎𝟎𝟏𝟒  y 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟖𝟎𝟒 . La línea negra es la 
ecuación lineal de Barnard et al. (1999) que establece que la 
relación lineal entre coeficientes de absorción a 443 nm y 490 nm 

es de  𝒂 𝟒𝟒𝟎 = 𝟏. 𝟓𝟔𝟏𝒂 𝟒𝟗𝟎 − 𝟎. 𝟎𝟎𝟏𝟐. 

 

La relación funcional para el coeficiente de absorción a 551 nm y 488 nm (Fig. 38) es 

lineal.  Los ajustes obtenidos para ANTARES y el Golfo de California tienen una R2 

mayor a 0.9.  Barnard et al. (1999) obtienen un ajuste lineal con R2 igual a  0.598 e 

indican que el bajo valor en la regresión se debe a la mayor dispersión de los datos a 

490 nm, en  comparación a la dispersión de los datos a 555 nm.   Los datos medidos a 
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551 nm son menores a los esperados por Barnard et al. (1999).  El término 

independiente presentado por los autores es positivo  mientras que el propuesto en el 

presente trabajo es negativo (Fig. 38).  Un término independiente positivo indica que la 

absorción a 555 nm es mayor que la absorción a 490 nm para valores de absorción 

cercanos a cero, lo cual no es el comportamiento esperado de acuerdo al espectro de 

absorción (Fig. 34).  

          

Figura 38. Relación entre el coeficiente de absorción a 488 nm y 
a 551 nm.  En rojo se presentan los datos de la estación 

ANTARES con un ajuste lineal de 𝒂 𝟓𝟓𝟏 = 𝟎. 𝟒𝟖𝟔𝟗𝒂 𝟒𝟖𝟖 −
𝟎. 𝟎𝟎𝟐𝟓 y 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟖𝟎𝟒. Los datos azules pertenecen a estaciones 

del Golfo de California y presentan un ajuste lineal de  𝒂 𝟓𝟓𝟏 =
𝟎. 𝟓𝟏𝟓𝟏𝒂 𝟒𝟖𝟖 − 𝟎. 𝟎𝟎𝟔𝟔   y 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟒𝟗𝟎 . La línea negra es la 
ecuación lineal de Barnard et al. (1999) que establece que la 
relación lineal entre absorciones a 555 nm y 490 nm es de  

𝒂 𝟓𝟓𝟓 = 𝟎. 𝟑𝟏𝟗𝒂 𝟒𝟗𝟎 + 𝟎. 𝟎𝟔𝟕 . 
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4.3.2.4 Problema inverso 

 

Los valores de reflectancia se sustituyeron en la ecuación (45) para obtener 𝑎 488 .  

Este coeficiente de absorción se utilizó para calcular 𝑎 443  y 𝑎 551 . La 

comparación del coeficiente de absorción a 488 nm medido contra modelado con 

los parámetros locales (Fig. 39)  muestra mejores resultados para datos satelitales 

que para datos in situ. Con el valor predicho del coeficiente de absorción a 488 nm 

se obtienen los valores de 𝑎 443  y 𝑎 551  (Figs. 40 y  41) utilizando los parámetros 

obtenidos con los datos satelitales, in situ y los de Barnard et al. (1999).  De manera 

general, los resultados con los parámetros in situ  están sobrevaluados y ocurre en 

caso contrario con los parámetros satelitales.  Las predicciones hechas a partir de los 

datos satelitales dan un error cuadrático medio menor que para los otros dos casos 

(Figs. 39 a 41).  El resultado de la aplicación del algoritmo muestra que la mejor 

predicción se hace para una longitud de onda de 433 nm y la peor para la longitud 

de onda de 551 nm.  Sin embargo, la predicción mostrada en este trabajo tiene un 

error menor que la que presentan Barnard et al. (1999). Es interesante destacar que 

aun cuando los datos de absorción a 488 nm se utilizan para calcular la absorción a 

433 y 551 nm, el error cuadrático medio de la absorción a 433 nm (Fig. 40) es menor 

que para 488 nm (Fig. 39).  
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Figura 39. Comparación del coeficiente de absorción medido in 
situ contra el modelado utilizando los parámetros obtenidos para 
los datos del Golfo de California (Figs. 37 y 38). Se utilizó una 
triple razón de esparcimiento de 0.975.  En azul se presentan los 
resultados del modelo utilizando la reflectancia de satélite 
(RMS=0.8119)  y en rojo los obtenidos con reflectancia in situ 
(RMS=3.2062).    
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Figura 40. Comparación del coeficiente de absorción medido in 
situ contra el modelado. Los parámetros regionales en el modelo 
son los coeficientes de las funciones lineales que relacionan los 
coeficientes de absorción a las tres longitudes de onda de 
interés. Se utilizó una triple razón de esparcimiento de 0.975.   En 
azul se presentan los resultados del modelo utilizando la 
reflectancia de satélite (RMS=0.7971)  y en rojo los obtenidos con 
reflectancia in situ (RMS=2.9589). En color negro se presentan 
los datos utilizando el modelo de Barnard et al. (1999) con todos 
sus parámetros (RMS=0.9609).    
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Figura 41. Comparación del coeficiente de absorción medido in 
situ contra el modelado. Los parámetros regionales en el modelo 
son los coeficientes de las funciones lineales que relacionan los 
coeficientes de absorción a las tres longitudes de onda de 
interés. Se utilizó una triple razón de esparcimiento de 0.975.    
En azul se presentan los resultados del modelo utilizando la 
reflectancia de satélite (RMS=1.3111)  y en rojo los obtenidos con 
reflectancia in situ (RMS=5.8640). Tanto para datos in situ como 
para los satelitales, se obtuvieron valores negativos de 
absorción.  Estos datos no se graficaron. En color negro se 
presentan los datos utilizando el modelo de Barnard et al. (1999) 
con todos sus parámetros (RMS=5.2747).   

 

Al comparar las figuras 36 y 37 se ve que no hay cerradura.  Los valores de la triple 

razón de retroesparcimiento son muy diferentes a la relación que hay entre la triple 

razón de coeficientes de absorción y la triple razón de reflectancia.  Para buscar el 

mejor resultado, se resolvió el problema inverso para el algoritmo propuesto por 

Barnard et al. (1999)   𝑅𝑟𝑠3 = 0.975
 𝑎 𝜆2  
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 𝑅𝑟𝑠3 = 0.96022
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
 , considerando el promedio aritmético de las 

triples razones de retroesparcimiento  para datos in situ 

 𝑅𝑟𝑠3 = 0.954
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
 , dado el ajuste aplicado a datos de las triples razones 

de absorción y reflectancia para datos satelitales  𝑅𝑟𝑠3 = −0.2307
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
+

0.9091  e in situ  𝑅𝑟𝑠3 = 0.3285
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
+ 1.3582 .  La Tabla 7 resume los 

errores cuadráticos medios de cada uno de los ajustes.  El RMS es menor para la 

absorción a 443 nm en todos los casos.  Los resultados considerando las tres 

opciones para la triple razón de retroesparcimiento fueron muy similares.  Para los 

datos satelitales, es mayor el error al utilizar los ajustes que la triple razón de 

retroesparcimiento.  Lo contrario sucede para los datos in situ.   Los errores son 

menores para los datos satelitales que para los datos in situ.  
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Tabla 7. Error cuadrático medio (RMS) para el coeficiente de 
absorción medido y modelado considerando diferentes valores 
de la triple razón de retroesparcimiento.  Se destaca en rojo el 
error más pequeño. 

 Datos satelitales Datos in situ 

a(488) a(443) a(551) a(488) a(443) a(551) 

𝑅𝑟𝑠3

= 0.975
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
 

Barnard et al. (1999) 

0.8132 0.7984 1.1309 3.1802 2.9347 5.8200 

𝑅𝑟𝑠3

= 0.96022
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
 

Promedio para datos 

satelitales 

0.8146 0.7986 1.1320 5.8711 5.4355 10.2735 

𝑅𝑟𝑠3

= 0.954
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  
 

Promedio para datos in situ 

0.8176 0.8010 1.1358 9.3410 8.6637 16.1569 

𝑅𝑟𝑠3

= −0.2307
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  

+ 0.9091 

Ajuste datos satelitales 

4.4326 3.5937 11.4496 0.9476 0.9323 1.2850 

𝑅𝑟𝑠3

= 0.3285
 𝑎 𝜆2  

2

𝑓1 𝑎 𝜆2  𝑓2 𝑎 𝜆2  

+ 1.3582 

Ajuste datos in situ 

0.9726 0.9569 1.3182 0.9485 0.9299 1.3353 
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4.4 Algoritmo de Garver y Siegel (1997) 

4.4.1 Introducción 

 

El objetivo del algoritmo propuesto por Garver y Siegel  (1997) es maximizar la 

información que se puede obtener de las observaciones del color del océano.  En 

general, el color del océano se utiliza para inferir un único indicador, la 

concentración de Chl-a.   También se utiliza para estudiar la variabilidad espacio-

temporal de flujos biogeoquímicos, los cuales son de gran importancia para el 

ecosistema marino.   

Garver y Siegel (1997) proponen un método no lineal para realizar la inversión del 

espectro de color del océano  𝑅𝑟𝑠 𝜆   para obtener tres POIs: absorción por el 

fitoplancton  𝑎𝜙 𝜆  , absorción por el material disuelto  𝑎𝑔 𝜆    y el 

retroesparcimiento   𝑏𝑏𝑝  𝜆  , las cuales están relacionadas con la reflectancia 

remota, medida por satélite, como se muestra en la figura 42.   

 

Figura 42. Descripción conceptual del algoritmo de  Garver y 
Siegel  (1997). En el problema directo se obtienen reflectancias a 
cualquier longitud de onda a partir de las POIs: coeficientes de 

absorción del fitoplancton  𝒂𝝓 𝝀  , absorción por el material 

disuelto  𝒂𝒈 𝝀   y retroesparcimiento  𝒃𝒃𝒑 𝝀   . En el problema 

inverso se obtienen absorciones a partir de tres reflectancias, 
correspondientes a tres longitudes de onda. 

Problema Directo

Problema Inverso

→
∑

→
∑

 lRrs

 lRrs

 
 
 l

l

lf

bp

g

b

a

a

 
 
 l

l

lf

bp

g

b

a

a



 
 

72 
 

Para el desarrollo del algoritmo, Garver y Siegel (1997) hacen tres suposiciones:  

1. la relación entre la reflectancia y las POIs es conocida y estable,  

2. los coeficientes de absorción y retroesparcimiento del agua son conocidos, 

3. la tres POIs se pueden calcular mediante el producto de su magnitud y la 

forma espectral, la cual se conoce. 

 

La relación entre la reflectancia y las POIs está dada por la ecuación (9) que es una 

función cuadrática cuyos coeficientes son  𝑙1 = 0.0949 𝑠𝑟−1  y 𝑙2 = 0.0794 𝑠𝑟−1 

(Gordon et al., 1988,  en Garver y Siegel, 1997).  

El retroesparcimiento (𝑏𝑏 𝜆 )  es la suma de sus componentes:   

𝑏𝑏 𝜆 = 𝑏𝑏𝑤  𝜆 + 𝑏𝑏𝑝  𝜆                                                                    25  

donde 𝑏𝑏𝑝  𝜆   y 𝑏𝑏𝑤  𝜆   son el retroesparcimiento del material particulado y del 

agua de mar, respectivamente (Smith y Baker, 1981).  (𝑏𝑏𝑝  𝜆 ) , a su vez, se puede 

representar como el producto de una magnitud (𝑏𝑏𝑝  𝜆0 ) y la forma espectral 

(𝑏𝑏𝑝
∗  𝜆 ) dada por 

 

  𝑏𝑏𝑝
∗  𝜆 =  

𝜆

𝜆0
 
−𝑌

                                                                        47  

 

para valores de 𝑌 = 0,1,2. 

 

El coeficiente de absorción 𝑎 𝜆  es igual a la suma de los coeficientes de absorción 

de sus constituyentes (ecuación 27) donde 𝑎𝑔 𝜆  se describe mediante la ecuación 

(6) para una longitud de onda base, 𝜆0 = 440 𝑛𝑚  y 𝑆  es la constante del 

decaimiento exponencial. Los valores que Garver y Siegel (1997) toman para 𝑆 son  

−0.06,−0.014 y −0.020 𝑛𝑚−1.  

 

La absorción por el fitoplancton se modela utilizando  

 

𝑎𝜙 𝜆 = 𝜅𝑎𝜙
∗  𝜆                                                                          48  
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donde 𝜅  es la magnitud de la absorción.  Garver y Siegel (1997) utilizan 4 formas espectrales 

para la absorción del fitoplancton.  Para tres, el parámetro  𝜅  representa la concentración de 

clorofila en  
𝑚𝑔

 𝑚3  mientras que para el cuarto es  𝑎𝜙 441 .  El término  𝑎𝜙
∗  𝜆   denota la forma 

espectral del coeficiente de absorción por el fitoplancton.  

 

La ecuación (9) se puede escribir como 

𝑅𝑟𝑠 𝜆 =  𝑙𝑖  
𝑏𝑏𝑤  𝜆 + 𝑏𝑏𝑝  𝜆 

𝑏𝑏𝑤  𝜆 + 𝑏𝑏𝑝  𝜆 + 𝑎𝑤 𝜆 + 𝑎𝑔 𝜆0 𝑒
𝑆 𝜆−𝜆0 + 𝜅𝑎𝜙

∗  𝜆  
 

𝑖2

𝑖=1

      49  

 

que es el algoritmo desarrollado por Garver y Siegel (1997). 

 

4.4.2 Aplicación del algoritmo 

4.4.2.1 Análisis del algoritmo 

 

Garver y Siegel (1997) indican que el término cuadrático de la ecuación (9) que 

relaciona las POIs con la reflectancia es especialmente importante para el caso de 

aguas claras. Para analizar la importancia del término cuadrático se resuelve la 

ecuación  (49) para valores de  0,0.001  𝑚−1 de los coeficientes de absorción y de 

retroesparcimiento del material particulado.  En la figura 43 se presentan las gráficas 

con isolíneas de reflectancia tomando únicamente el término lineal (Fig. 43a) y 

ambos términos (Fig. 43b). Al comparar las gráficas, se puede observar que es 

importante considerar ambos términos (lineal y cuadrático) para valores de 

𝑏𝑏𝑝  𝜆 > 0.002 𝑚−1  y de 𝑎 𝜆 < 0.003 𝑚−1 .    
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Figura 43.  (a) Reflectancia remota calculada utilizando los 
términos lineal y cuadrático de la ecuación (9). (b) Reflectancia 
remota calculada utilizando el término lineal de la Ecuación 1.  

Los valores de reflectancia están en 𝒔𝒓−𝟏.  

 

4.4.2.2 Coeficiente de retroesparcimiento 

 

Con base en los resultados del retroesparcimiento presentados en las figuras 17 a 

21, la forma espectral del retroesparcimiento se tomó como 𝜆−2.  En la figura 44 se 

resuelve la ecuación (49) manteniendo fijos los coeficientes de absorción y, 

únicamente, variando la magnitud del retroesparcimiento de  0.001 𝑚−1 (Figs. 19 y 

20) y 0.3 𝑚−1.  El cambio entre estos resultados es de orden menor a 0.00001 𝑠𝑟−1 

a longitudes de onda cercana a 400 nm (Fig. 44). Por su parte, Garver y Siegel (1997) 

mostraron, mediante un análisis de sensibilidad, que el retroesparcimiento no es un 
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factor signicativo para el cálculo de 𝑅𝑟𝑠 𝜆 .  Así, se tomó el retroesparcimiento 

como un parámetro fijo con magnitud de 0.001 𝑚−1 y forma espectral 𝜆−2. 

                          

Figura 44. Cálculo de la reflectancia remota  𝑹𝒓𝒔 𝝀   

considerando el término lineal (azul) y los términos lineales y 
cuadráticos (rojo).  La línea continua indica el resultado 

considerando una magnitud del retroesparcimiento de 𝟎. 𝟎𝟎𝟏 𝒎−𝟏 

y los círculos representan una magnitud de 𝟎. 𝟎𝟑 𝒎−𝟏 .  La forma 

espectral  considerada fue 𝝀−𝟐.  

 

 

4.4.2.3 Coeficiente de absorción 

 

El algoritmo de Garver y Siegel (1997) establece que las POIs se pueden describir 

como el producto de una magnitud por la forma espectral correspondiente.  Así, el 

primer paso para aplicar el algoritmo a aguas en ambas costas de la Península de 

Baja California es analizar las formas espectrales y las magnitudes para  𝑎𝑔 𝜆  y 

𝑎𝜙 𝜆 .   

Carder et al. (1999)  utilizan 400 nm como longitud de onda base para modelar la 

absorción de la luz por el material disuelto. Por otra parte, Garver y Siegel (1997) 

proponen la longitud de onda de 440 nm como referencia.  Para facilitar la 
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comparación entre modelos, en el presente trabajo se utiliza 400 nm. El parámetro 

𝑆  para los datos de la estación de ANTARES tiene un valor de 0.011 ± 0.002  𝑛𝑚−1 

y de 0.0102 ± 0.0052  𝑛𝑚−1 para las estaciones del Golfo de California, como se 

puede ver en las figuras 22 y 23.    Con la regresión lineal por mínimos cuadrados se 

obtuvo la magnitud  𝑎𝑔 𝜆0   que multiplicada por la forma espectral representa la 

absorción por el material disuelto. Los valores de dicha magnitud, así como el error 

cuadrático medio entre los datos medidos y modelados, se presentan en la Tabla 8.   

Se observa que 𝑎𝑔 𝜆0  es menor en ANTARES que en el Golfo de California por, al 

menos, un orden de magnitud.  En la figura 45 se comparan los datos medidos 

contra los modelados para ambos lugares.   

 

 

Tabla 8. Magnitud  𝒂𝒈 𝝀𝟎   que al multiplicar por la forma 

espectral  𝒆𝑺 𝝀−𝝀𝟎   para   𝝀𝟎 = 𝟒𝟎𝟎 𝒏𝒎 ,  𝑺 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟏 𝒏𝒎−𝟏  en 

ANTARES y 𝑺 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟎𝟐 𝒏𝒎−𝟏  en el Golfo de California modela la 

absorción por el material disuelto 𝒂𝒈 𝝀 .  Se obtuvo el error 

cuadrático medio entre los datos modelados y medidos.  

ANTARES 

Fecha 
6 nov 

2008 

16 ene 

2009 

26 mar 

2009 

18 abr 

2009 

28 may 

2009 

30 jun 

2009 

12 may 

2010 

31 ago 

2010 

27 oct 

2010 

26 nov 

2010 

𝑎𝑔 𝜆0  

 𝑚−1  
0.0244 0.0349 0.0585 0.0279 0.0836 0.0131 0.0144 0.0127 0.0056 0.1374 

Error 0.045 0.283 0.254 0.075 0.402 0.055 0.093 0.116 0.057 0.208 

GOLFO DE CALIFORNIA 

Estación Q07 K05 O01 O07 P02 P03 Q06 R03 

𝑎𝑔 𝜆0  

 𝑚−1  
0.3452 0.2633 0.2928 5.6094 0.4572 0.2936 0.5978 2.7894 

Error 0.025 0.039 0.054 0.030 0.007 0.061 0.029 0.055 
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Figura 45. Comparación del coeficiente de absorción por el 

material disuelto  𝒂𝒈  medido y modelado para ANTARES (azul) y 

el Golfo de California (negro). El error cuadrático medio es de 
1.4954.  

 

La forma espectral de la absorción del fitoplancton se calculó utilizando el promedio 

aritmético de los datos (Figs. 46 y 47).   
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Figura 46. Forma espectral del coeficiente de absorción por el 

fitoplancton   𝒂𝝓
∗  𝝀   en 𝒎−𝟏   para ANTARES.  Las líneas 

punteadas indican la desviación estándar de la misma.   

 

Figura 47. Forma espectral del coeficiente de absorción por el 

fitoplancton   𝒂𝝓
∗  𝝀    en 𝒎−𝟏  para las estaciones del Golfo de 

California.  Las líneas punteadas indican la desviación estándar 
de la misma.   
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De acuerdo a la ecuación (48), se calculó una magnitud, 𝜅, que multiplicada por la 

forma espectral, representa la absorción por el fitoplancton. Los valores de dicha 

magnitud, así como el error cuadrático medio entre los datos medidos y modelados, 

se presentan en la Tabla 9. Destaca el error para el 28 de mayo del 2009 en 

ANTARES, en el cual la forma espectral promedio no representa de manera 

adecuada los datos medidos (Fig. 48c).  Para los datos del Golfo de California, el 

error cuadrático medio más grande corresponde a la estación Q06 (Fig. 48f).  En las 

figuras 48e y 48f puede notarse que la mayor variabilidad entre lo medido y 

modelado se encuentra a longitudes de onda menores a 443 nm.  En la figura 48e, el 

ajuste es mayor para los valores medidos para longitudes de onda menores a 443 

nm mientras que en la 48f el ajuste es menor a esas mismas longitudes de onda.  En 

la figura 49 se comparan los datos medidos contra los modelados y se obtiene un 

error cuadrático medio total de 4.7825.  

 

 

 

Tabla 9. Magnitud  𝜿  que, al multiplicar por la forma 

espectral  𝒂𝝓
∗  𝝀   , modela el coeficiente de absorción por 

el fitoplancton 𝒂𝝓 𝝀 .  Se obtuvo el error cuadrático medio 

entre los datos modelados y medidos.  

ANTARES 

Fecha 
6 nov 

2008 

16 ene 

2009 

26 

mar 

2009 

18 abr 

2009 

28 

may 

2009 

30 jun 

2009 

12 

may 

2010 

31 ago 

2010 

27 oct 

2010 

26 nov 

2010 

𝜅 1.2461 0.8011 2.2731 0.9613 0.7327 0.8666 0.5881 0.7697 0.3563 1.5097 

Error 0.263 0.379 0.437 0.197 20.649 0.311 0.208 0.267 0.116 0.673 

GOLFO DE CALIFORNIA 

Estación Q07 K05 O01 O07 P02 P03 Q06 R03 

𝜅 0.6379 0.9156 1.0254 0.8130 1.0569 1.8067 0.5046 1.2398 

Error 0.276 0.095 0.285 0.181 0.603 0.292 1.518 0.835 

 



 
 

80 
 

 

Figura 48. Comparación entre los datos modelados con la forma 
espectral del coeficiente de absorción del fitoplancton y la 
magnitud (línea roja) y los datos (puntos azules) para ANTARES 
los días (a) 26 de marzo del 2009 (RMS= 0.437), (b) 27 de octubre 
del 2010 (RMS=0.116) y (c) 28 de mayo del 2009 (RMS=20.649) y 
para el Golfo de California en las estaciones  (d) K05  
(RMS=0.095), (e) P03  (f) P02 (RMS=0.603) y (f) Q06 (RMS=1.518).  

 

 

400 600
0

0.05

0.1

a

400 600
0

0.05

0.1

b

400 600
0

0.05

0.1

c

400 600
0

0.05

0.1

d

400 600
0

0.05

0.1

e

400 600
0

0.05

0.1

f

Longitud de onda (l)  (nm)

a f
(l

)  
(n

m
)



 
 

81 
 

 

 
Figura 49. Comparación del coeficiente de absorción por el 

fitoplancton  𝒂𝝓  medido y modelado para ANTARES (azul) y el 

Golfo de California (negro). El error cuadrático medio es de 
4.7825. 

 

 

4.4.2.4 Reflectancia 

 

Una vez determinadas las magnitudes y formas espectrales a utilizar, se resolvió la 

ecuación (49) con el objetivo de comparar los resultados de retroesparcimiento 

medido y modelado.  La figura 50 muestra los resultados para ANTARES, en la cual, 

una vez más, es evidente que es importante tomar en cuenta ambos términos para 

longitudes de onda menores a 500 nm. 
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Figura 50. Espectro de la reflectancia remota  𝑹𝒓𝒔 𝝀   para 

ANTARES considerando el término lineal (rojo) y los términos 
lineales y cuadráticos (azul).   

 

En la figura 51 se muestran todos los datos de reflectancia modelados y observados 

para el Golfo de California.  La Tabla 10 resume los errores cuadráticos medios para 

cada estación.  Hay tres estaciones  (Q07, O07 y Q06) en las que la 𝑅𝑟𝑠 412  es 

menor a 𝑅𝑟𝑠 443 , contrario a lo que se observa en las otras estaciones.  Cuando 

𝑅𝑟𝑠 412 <  𝑅𝑟𝑠 443  hay mayor absorción en longitudes de onda menores, lo 

cual es indicativo de aguas en las que las POIs tienen mayor influencia de 𝑎𝑔 𝜆   que 

de  𝑎𝜙 𝜆  y, por lo tanto, se denotarán como Caso 2.  Por otro lado, cuando 

𝑅𝑟𝑠 412 > 𝑅𝑟𝑠 443   domina  𝑎𝜙 𝜆   y se llamarán Caso 1.  
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Figura 51.  (a) Espectro de la reflectancia remota  𝑹𝒓𝒔 𝝀   para el 

Golfo de California considerando el término lineal (rojo) y los 
términos lineales y cuadráticos (azul).  Los asteriscos indican los 
datos de reflectancia obtenidos de las imágenes satelitales.  (b) 
Comparación de la reflectancia medida y modelada con el 
término lineal (círculo) y considerando los términos lineal y 
cuadrático (asterisco).   
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Tabla 10. Error cuadrático medio entre la reflectancia medida y modelada 
para cada una de las estaciones del Golfo de California considerando 
ambos términos (lineal y cuadrático) y únicamente el término lineal. 

Estación 
Lineal y 

cuadrático 
Lineal 

Q07 7.3401 6.9536 

K05 0.2848 0.2794 

O01 0.5893 0.5976 

O07 0.9133 0.8513 

P02 0.4068 0.4040 

P03 0.6981 0.7036 

Q06 16.0945 15.2474 

R03 0.5390 0.5477 

 

Se calculó, mediante el método de mínimos cuadrados de Marquardt-Levenberg, el 

valor para los parámetros 𝑙1 y 𝑙2 (Figs. 52 y 53). Los valores obtenidos son de uno a 

dos órdenes de magnitud mayores  que los indicados en Garver y Siegel (1997)  y  𝑙2 

es de signo contrario (Tabla 11).   A partir de estos datos, se consideró importante 

analizar en mayor detalle estos parámetros.  Así, se realizaron varios ajustes, desde 

polinomios de orden 1 a 5, con y sin ordenada al origen, tanto para los datos Caso 1 

como los datos Caso 2, así como para la totalidad de los datos. 
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Figura 52. Cálculo de parámetros 𝒍𝟏  y 𝒍𝟐   para las estaciones (a) Q07 
(RMS=0.03),  (b) K05 (RMS=0.137), (c) O01 (RMS=071) y (d) O07 
(RMS=0.025) del Golfo de California.  Los círculos azules son los datos de 

𝑹𝒓𝒔 𝝀  y cada línea es una iteración para encontrar el mejor ajuste de una 
función cuadrática a los datos.  
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Figura 53. Cálculo de parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟐  para las estaciones (a) 
P02 (RMS=0.135),  (b) P03 (RMS=0.172), (c) Q06 (RMS=0.226) y (d) 
R03 (RMS=0.175) del Golfo de California. Los círculos azules son 

los datos de 𝑹𝒓𝒔 𝝀  y cada línea es una iteración para encontrar 
el mejor ajuste de una función cuadrática a los datos. 
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Tabla 11. Parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟐   calculados para cada estación por 
el método de mínimos cuadrados de Marquardt-Levenberg. En 
verde se destaca las estaciones identificadas como Caso 2 en las 

que 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 < 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑 .  

Estación Número 

iteraciones 

𝑙1   𝑠𝑟−1  𝑙2   𝑠𝑟−1  Error cuadrático medio 

Q07 162 0.1682 -2.6042 0.030 

K05 171 0.1297 -1.1692 0.137 

O01 172 0.2342 -2.8848 0.071 

O07 167 0.1381 -1.9150 0.025 

P02 164 0.1796 -1.7127 0.135 

P03 177 0.2458 -2.1033 0.172 

Q06 163 0.1336 -0.7791 0.226 

R03 173 0.1954 -0.9728 0.175 
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Figura 54. Cálculo de parámetros 𝒍𝟎 y 𝒍𝟓  para todos los datos del 
Golfo de California.  Cada una de las líneas representa un ajuste: 
lineal (negro), cuadrático (magenta), cúbico (azul), de cuarto 
orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  Los datos se presentan 

como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  se muestran en la Tabla 
12. 
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Figura 55. Cálculo de parámetros 𝒍𝟎 y 𝒍𝟓  para los datos Caso 1 

 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 > 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   del Golfo de California.  Cada una de las 

líneas representa un ajuste: lineal (negro), cuadrático (magenta), 
cúbico (azul), de cuarto orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  

Los datos se presentan como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  
se muestran en la Tabla 12. 
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Figura 56. Cálculo de parámetros 𝒍𝟎 y 𝒍𝟓  para los datos Caso 2 

 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 < 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑  del Golfo de California.  Cada una de las 

líneas representa un ajuste: lineal (negro), cuadrático (magenta), 
cúbico (azul), de cuarto orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  

Los datos se presentan como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  
se muestran en la Tabla 12. 

 

Tabla 12. Error  𝑹𝟐  de los ajustes de orden 1 a orden 5 para todos los 

datos, datos Caso 1   𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 > 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   y datos Caso 2  𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 <

𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   considerando parámetros de  𝒍𝟎 a 𝒍𝟓. 

Orden Todos los datos Caso 1 Caso 2 

1 0.15 0.64 0.23 

2 0.59 0.69 0.53 

3 0.59 0.73 0.56 

4 0.61 0.73 0.63 

5 0.62 0.73 0.73 
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Figura 57. Cálculo de parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟓  para todos los datos del 
Golfo de California.  Cada una de las líneas representa un ajuste: 
lineal (negro), cuadrático (magenta), cúbico (azul), de cuarto 
orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  Los datos se presentan 

como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  se muestran en la Tabla 
13. 
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Figura 58. Cálculo de parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟓  para los datos Caso 1 

 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 > 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑  del Golfo de California.  Cada una de las 

líneas representa un ajuste: lineal (negro), cuadrático (magenta), 
cúbico (azul), de cuarto orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  

Los datos se presentan como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  
se muestran en la Tabla 13. 
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Figura 59. Cálculo de parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟓  para los datos Caso 2 

 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 < 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑  del Golfo de California.  Cada una de las 

líneas representa un ajuste: lineal (negro), cuadrático (magenta), 
cúbico (azul), de cuarto orden (rojo) y  de quinto orden (verde).  

Los datos se presentan como círculos azules.  Los errores  𝑹𝟐  
se muestran en la Tabla 13. 

 

Tabla 13. Error  𝑹𝟐  de los ajustes de orden 1 a orden 5 para todos los 

datos, datos Caso 1   𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 > 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   y datos Caso 2  𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 <

𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   considerando parámetros de  𝒍𝟏 a 𝒍𝟓. 

 Todos los datos Caso 1 Caso 2 

Lineal -0.27 0.53 -0.08 

Cuadrático 0.59 0.69 0.53 

Cúbico 0.59 0.41 -3.11 

Cuarto 0.61 0.66 0.63 

Quinta 0.62 0.73 0.72 
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4.4.2.5 Problema inverso 

 

Con base en las figuras 54 a 59 y las Tablas 12 y 13, se eligieron los polinomios de 

menor orden con un 𝑅2 ≥ 0.6.  Si se considera una ordenada al origen diferente de 

cero (Figs. 54 a 56 y Tabla 12) se seleccionaron el polinomio orden 2 para todos los 

datos, orden 3 para Caso 1 y orden 5 para Caso 2.  Al no considerar un término 

independiente (Figs. 57 a 59 y Tabla 13),  se eligieron polinomios  de orden 2 para 

todos los datos y para el Caso 1, y de orden 5 para el Caso 2.  Estos parámetros  

alimentaron al modelo para calcular la reflectancia remota y hacer una comparación 

de datos medidos contra modelados para obtener un error cuadrático medio (Figs. 

60 a 62 y Tabla 14).  

 

Figura 60. Comparación de reflectancias medidas y modeladas 

mostrando los resultados dados  los parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟐 indicados 
en Garver y Siegel (1997) (círculos azules), dados los parámetros 

regionales  𝒍𝟎  a  𝒍𝟐  (cuadros rojos)  y dados los parámetros 
regionales 𝒍𝟏  a  𝒍𝟐   (estrellas verdes) para todos los datos del 
Golfo de California.  
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Figura 61. Comparación de reflectancias medidas y modeladas 
mostrando resultados dados  los parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟐 indicados en 
Garver y Siegel (1997) (círculos azules), dados los parámetros 

regionales  𝒍𝟎  a  𝒍𝟐  (cuadros rojos)  y dados los parámetros 

regionales 𝒍𝟏  a  𝒍𝟐   (estrellas verdes) para Caso 1  𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 >

𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   del Golfo de California.  
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Figura 62. Comparación de reflectancias medidas y modeladas 

mostrando dados  los parámetros 𝒍𝟏 y 𝒍𝟐 indicados en Garver y 
Siegel (1997) (círculos azules), dados los parámetros regionales  

𝒍𝟎 a  𝒍𝟐 (cuadros rojos)  y dados los parámetros regionales 𝒍𝟏 a  𝒍𝟐  

(estrellas verdes) para los datos Caso 2  𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 < 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   

del Golfo de California.  

 

Por último, se  realizó la inversión del algoritmo: a partir de datos de reflectancia 

remota se obtienen las magnitudes 𝑎𝑔 𝜆0  y 𝜅 que, al ser multiplicadas por la forma 

espectral, dan como resultado los espectros de absorción del material disuelto y del 

fitoplancton.  En la figura 63 se comparan los resultados para la absorción del 

material disuelto.  Cuando se consideran todos los datos sin separar en ambos casos 

(Fig. 63a), los ajustes realizados en el presente trabajo arrojan resultados negativos 

con y sin término independiente. Por otro lado, cuando se separa en casos (Fig. 63b) 

se observa que el mejor resultado es para el ajuste a un polinomio de orden dos con 

término independiente.  El resultado es mejor incluso que para los parámetros 

propuestos por Garver y Siegel (1997).   
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Tabla 14. Error cuadrático medio entre datos medidos y con los 
parámetros propuestos por Garver y Siegel (1997) para todos los datos, 
con los obtenidos con un ajuste a un polinomio de orden 2 con término 

independiente y sin término independiente  𝒍𝟎  para todos los datos, y 

separando en Caso 1   𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 > 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   (orden 3 con 𝒍𝟎 y 2 sin 𝒍𝟎) y 

Caso 2  𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟏𝟐 < 𝑹𝒓𝒔 𝟒𝟒𝟑   (orden 5 con y sin 𝒍𝟎). Se destaca en rojo el 

error más pequeño. 

 

 

Todos los datos Separado en casos 

Garver y Siegel 

(1997) 

Orden 

2 con 𝑙0 

Orden 2 sin 

𝑙0 
con 𝑙0 Sin  𝑙0 

Q07 (Caso 

2) 
10.82 0.91 0.88 3.60 3.61 

K05 (Caso 

1) 
0.42 0.48 0.43 0.57 0.53 

O01  (Caso 

1) 
0.52 0.21 0.23 0.16 0.17 

O07 (Caso 

2) 
1.49 0.54 0.54 0.65 0.66 

P02  (Caso 

1) 
0.55 0.45 0.44 0.51 0.23 

P03  (Caso 

1) 
0.65 0.33 0.34 0.28 0.30 

Q06 (Caso 

2) 
23.72 1.23 1.18 4.10 4.12 

R03  (Caso 

1) 
0.46 0.29 0.26 0.31 0.21 
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Tabla 15. Error cuadrático medio entre datos medidos y predichos con el 
algoritmo de Garver y Siegel (1997). 

 Todos los datos 

con  𝑙1, 𝑙2  de 

Garver y Siegel 

(1997) 

Todos los datos 

(orden 2) con 

𝑙0  

Todos los datos 

(orden 2) sin 𝑙0  

Caso 1 (orden 

3) y Caso 2 

(orden 5) con 𝑙0  

Caso 1 (orden 

2) y Caso 2 

(orden 5) sin 𝑙0  

𝑎𝑔 𝜆0  1.4563 5.6756 5.4842 2.6210 1.3831 

𝑘 1.4725 0.5106 0.5115 0.7229 0.7655 

 

 

          

Figura 63. Comparación de la magnitud del coeficiente de 

absorción del material disuelto  𝒂𝒈 𝝀𝟎   medido y modelado 

utilizando los parámetros propuestos por Garver y Siegel  (1997) 
(rombo), los obtenidos con un ajuste a un polinomio de orden 

dos con término independiente  𝒍𝟎   (cuadros) y sin término 
independiente (triángulos) para todos los datos (a) y para los 
datos separados en Caso 1 y Caso 2 (b).El error cuadrático 
medio se presenta en la Tabla 15. 
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Figura 64. Comparación del parámetro 𝒌 , magnitud del  
coeficiente de absorción del fitoplancton, medido y modelado 
utilizando los parámetros propuestos por Garver y Siegel  (1997) 
(rombo), los obtenidos con un ajuste a un polinomio de orden 

dos con término independiente  𝒍𝟎   (cuadros) y sin término 
independiente (triángulos) para todos los datos (a) y para los 
datos separados en Caso 1 y Caso 2 (b). El error cuadrático 
medio se presenta en la Tabla 15. 

 

La modelación del coeficiente de absorción del fitoplancton  𝜅  coincide con lo 

observado para  el coeficiente de absoricón del material disuelto en que para el 

conjunto de datos completo (Fig. 64a) no hay cambio al considerar el término 

independiente.  Hay menos dispersión en los datos calculados con los parámetros 

del presente trabajo que para los dados por Garver y Siegel (1997).  Al separar en 

casos, (Fig. 64b) se observa que el mejor resultado es para el ajuste a un polinomio 

de orden dos con término independiente.   
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5 Discusiones 
 

Bastidas Salamanca (2010) utiliza algoritmos empíricos para obtener la 

concentración de Chl-a a partir de   valores de 𝑅𝑟𝑠 𝜆  y obtiene un buen ajuste entre 

los valores de 𝑅𝑟𝑠 𝜆   satelitales y los obtenidos con  medidas in situ, debido a lo 

cual no fue necesario aplicar correcciones atmosféricas a los valores satelitales. 

Ahora bien, los algoritmos empíricos, como los citados en Bastidas Salamanca (2010) 

y  el modelo empírico de la forma espectral del coeficiente de retroesparcimiento de 

Lee et al. (1994) se basan en razones entre reflectancias para dos longitudes de 

onda. Al utilizar dichas razones, la diferencia entre datos satelitales y datos in situ 

disminuye considerablemente.    

 

Sin embargo, al utilizar algoritmos semianalíticos, observamos que los datos de 

𝑅𝑟𝑠 𝜆  in situ no están dentro de los rangos de aplicación de este tipo de algoritmos, 

por lo que se tienen limitaciones para utilizarlos.  Esto se pone de manifiesto al 

calcular la magnitud del coeficiente de retroesparcimiento que resulta del orden de 

0.006 𝑚−1, para datos satelitales (Fig. 20), y de 0.018 𝑚−1 para datos in situ (Fig. 

21), ambos  para longitudes de onda menores a 450 nm. Morel y Maritorena (2001) 

y  Gordon y Morel (1983) modelan el retroesparcimiento como función de la 

concentración de Chl-a y obtienen valores del orden de 0.012 𝑚−1 nm para una 

longitud de onda de 443 nm. Como podemos apreciar, los resultados obtenidos con 

datos satelitales se encuentran por debajo del rango manejado por estos autores, 

mientras que los resultados obtenidos con datos in situ se encuentran por encima 

de dicho rango. Este último resultado hace que el 𝑏𝑏(𝜆) no sea despreciable y, por 

tanto, no se pueden utilizar las ecuaciones (6) y (7) que relacionan la 𝑅𝑟𝑠 𝜆  con las 

POIs.  

 

 

5.1  Algoritmo de Carder et al. (1999) 
 

Carder et al. (1999) reducen el error debido a los algoritmos del 45% al 30% 

considerando el algoritmo parametrizado para diferentes dominios bio-opticos.  

Cuando hay mucho detrito, CDOM y fitoplancton, los valores de radiancia saliente 

del mar a 412 y 443 nm son muy pequeños.  En estos casos, el algoritmo no funciona 
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de manera adecuada.  El algoritmo de Carder et al. (1999) no da resultados 

adecuados cuando 𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1 lo que se presenta en los datos medidos 

para la mayoría de las estaciones (Figs. 24 y 28).  Sin embargo, si se quiere aplicar el 

algoritmo a la reflectancia, esto no se puede saber con anticipación.  Al analizar las 

figuras 15 y 16 podemos ver que 𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1 se cumple para cualquier 

𝑎𝑔 𝜆  cuando 𝑅𝑟𝑠 412 > 𝑅𝑟𝑠 443 < 1.7𝑅𝑟𝑠 551  . La primera parte de la 

desigualdad se cumple en datos de in situ únicamente para la estación P02 y en 

datos satelitales (Figs. 51 a 53) para las estaciones P02, P03, K05, O01 y R03.   

 

En las figuras 24 a 31, se puede observar que, no solo la mayoría de los datos 

cumple con la condición 𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1, sino que la forma espectral compleja 

se encuentra dentro de este rango.  Para valores 𝑎𝜙 675 > 0.03 𝑚−1, 𝑎𝜙  tiene 

forma de exponencial negativa simple para todos los métodos. 

 

El método de Marquard-Levenberg permite calcular los cuatros parámetros para 

modelar 𝑎𝜙 . Los parámetros 𝑎0 𝜆   y 𝑎1 𝜆   se refieren a la magnitud de la 

exponencial negativa y a la velocidad a la que decrece.  Al variar los parámetros 

𝑎2 𝜆   y 𝑎3 𝜆 , se observa un cambio en la forma de  la función  
𝑎𝜙  𝜆 

𝑎𝜙  675 
 para   

𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1. 

La parametrización con datos regionales mejora la representación de los datos para 

412 nm en la estación ANTARES y para todas las longitudes de onda en las 

estaciones del Golfo de California (Tablas 4 y 6).  Esto puede deberse a que en el 

Golfo de California los valores de 𝑎𝜙 675  son mayores que en ANTARES 

cumpliendo más datos con la restricción del algoritmo 𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1. 

La inversión no tuvo resultado para todos los casos: dos estaciones no tienen 

solución y estas son dos estaciones donde 𝑅𝑟𝑠 412 > 𝑅𝑟𝑠 443 , clasificadas como 

Caso 2 en algoritmo de Garver y Siegel (1997). Sin embargo, los peores resultados de 

la inversión se dan en las estaciones en que 𝑎𝜙 675 > 0.03 𝑚−1. Los resultados de 

la inversión para 𝑎𝜙 675   (Fig. 32) dan un mejor resultado para los parámetros 

regionales manteniendo valores sugeridos por Carder et al. (1999) para los 

parámetros 𝑎2 𝜆  y 𝑎3 𝜆 . 
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El algoritmo da una forma espectral a las POIs compleja y con varios parámetros a 

ajustar para cada longitud de onda.  Esto permite que el algoritmo sea más 

adaptable a variaciones espaciales y temporales de la absorción y el 

retroesparcimiento pero sólo da resultado a las longitudes de onda para las cuales 

se tienen parámetros.  Los autores también establecen los límites del algoritmos 

para 𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1 

5.2 Algoritmo de Barnard et al. (1999)  
 

Al considerar la triple razón de reflectancia, el algoritmo de Barnard et al. (1999) 

evita hacer aproximaciones a valores de 
𝑔

𝑄
 y del retroesparcimiento, únicamente 

considera su forma y dependencia de la longitud de onda.  Los autores  consideran 

que problemas en la calibración o en la medición ocasionan que el error aumente de 

manera significativa, particularmente si la forma espectral de alguno de los 

parámetros no es la correcta. Una posible causa de que el problema no tenga 

cerradura es que la forma espectral del retroesparcimiento no sea la adecuada o 

que el factor 
𝑔

𝑄
 sea diferente a 1. Sin embargo, la inversión da mejores resultados al 

utilizar una aproximación a valores de 𝑏𝑏𝑝3 que al hacer un ajuste lineal entre 𝑅𝑟𝑠3 y 

la triple razón de absorciones (Tabla 7).   

El utilizar los datos locales para parametrizar el algoritmo mejora los resultados para 

una longitud de onda de 551 nm (Fig. 41). Para 443 nm los parámetros de Barnard et 

al. (1999) dan el mejor resultado para absorciones menores a 0.1 𝑚−1 .  

El algoritmo utiliza polinomios para establecer las relaciones entre absorciones lo 

que resulta en un polinomio para realizar la inversión.  Debido a ello, el problema no 

siempre tendrá solución (ver ecuación (45)). En los datos del Golfo de California, 

todas las estaciones tuvieron solución (Fig. 39).  La absorción calculada con datos 

satelitales estuvo por debajo de las absorciones medidas. Barnard et al. (1999) 

indican que el algoritmo tiende a sobreestimar el coeficiente de absorción, 

principalmente a valores grandes de absorción (Fig. 38, 40 y 41).  Esto cambió al 

parametrizar con datos regionales.  
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5.3 Algoritmo de Garver y Siegel (1997) 
 

El utilizar diferentes formas espectrales para cada POI permitió a los autores 

determinar que el modelo era más sensible a cambios en el espectro de absorción 

del material disuelto.  Los autores concluyeron que los cambios en la absorción son 

los principales responsables de la variabilidad temporal en la reflectancia remota. 

Esto coincide con lo encontrado en el presente trabajo (Fig. 44). 

Los parámetros tienen diferentes características para las diferentes regiones, lo cual 

resalta la importancia de adaptar los algoritmos a condiciones locales.  Por ejemplo, 

en la figura 46, para la estación ANTARES,  el segundo máximo de absorción del 

fitoplancton es menor que el de la figura 47, para el Golfo de California.   

Los autores consideran que los rangos donde es aplicable el modelo son para valores 

de 0
𝑚𝑔

𝑚3  <  Chl − 𝑎 < 100  
𝑚𝑔

𝑚3  , 0𝑚−1 < 𝑎𝑔 < 2 𝑚−1  y 0.0001 𝑚−1 <

𝑏𝑏𝑝  443 < 0.1 𝑚−1 (IOCCG, 2006).  La mayoría de los datos que se utilizan en el 

modelo quedan dentro de los límites establecidos por los autores.  Sin embargo, se 

presenta una separación entre tipos de espectros de reflectancia como Caso 1 y 

Caso 2 en base a la relación entre 𝑅𝑟𝑠 412  y 𝑅𝑟𝑠 443 .  El calcular los parámetros 

para cada caso disminuye el número de datos y hace que los ajustes empeoren, sin 

embargo, dadas las diferentes características de los casos, se consideró necesario.  

En la Tabla 11, al calcular los parámetros 𝑙1 y 𝑙2 para cada estación, se obtiene que 

mientras la desviación estándar para 𝑙1 es de 0.045, la del parámetro 𝑙2 es 0.76. Esto 

indica que hay mucha más variabilidad en el segundo parámetro, que corresponde 

al término cuadrático.  

En la Tabla 15, se observa que al utilizar parámetros locales y realizar la inversión el 

valor de 𝑎𝑔 𝜆0  predicho únicamente mejora cuando se separan los casos y se 

considera que 𝑙0 = 0.  Sin embargo, la magnitud 𝐶𝑕𝑙, relacionada con el coeficiente 

de absorción del fitoplancton, da un mejor resultado en todos los casos.  Al tener en 

cuenta ambos, la separación de casos con 𝑙0 = 0 tiene el mejor resultado para la 

inversión. 

El algoritmo de Garver y Siegel (1997) no se basa en valores a longitudes de onda 

determinadas para, mediante un método numérico como el de la bisección, 
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encontrar ceros.  A través del método de mínimos cuadrados amotiguados, se 

calcula el conjunto de parámetros que produzca el mejor ajuste.  Al tener más 

parámetros se da una mejor adaptación del algoritmo a cada región y tiempo.  

5.4 Comparación 
 

En la Tabla 16 se resumen las diferentes características de los algoritmos. 
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Tabla 16. Comparación entre tres algoritmos semianalíticos. 

 Carder et al. (1999) Barnard et al. (1999) Garver y Siegel (1997) 

Suposiciones 

𝑔 es una constante 

 

 𝑏𝑏 𝜆 ≪ 𝑎 𝜆    

∴  𝑏𝑏 𝜆 + 𝑎 𝜆  ~𝑎 𝜆  

 𝑔  presenta un comportamiento 
espectral muy similar a 𝑄, y la razón 
entre estos parámetros es casi lineal. 
 Las POIs se encuentran distribuidas 
de manera homogénea en la primera 
profundidad óptica. 
 Existe una relación funcional entre 
𝑎 𝜆1  y 𝑎 𝜆2   y entre 𝑎 𝜆3  y 𝑎 𝜆2 . 

 La relación entre reflectancia 

remota y los coeficentes de 

absorción y retroesparcimiento se 

conoce y es estable (9). 

 Las POIs son el producto de una 

magnitud y una forma espectral que 

se conoce. 

 Las POIs del agua de mar se 

conocen. 

 

Reflectancia 

remota 
𝑅𝑟𝑠 𝜆 = 𝑔

𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 
 𝑅𝑟𝑠 𝜆 =

𝑔 𝜆 

𝑄 𝜆 

𝑏𝑏 𝜆 

𝑎 𝜆 
 𝑅𝑟𝑠 𝜆 ≅  𝑙𝑖  

𝑏𝑏 𝜆 

𝑏𝑏 𝜆 + 𝑎 𝜆 
 

𝑖2

𝑖=1

 

Coeficiente 

de 

retroesparci- 

miento 

 Se conoce bien el 

retroesparcimiento del agua de mar. 

 Se puede modelar el 

retroesparcimiento del material 

particulado a partir de la reflectancia 

remota a tres longitudes de onda 

(26). 

 

 Se conoce bien el 

retroesparcimiento del agua de mar. 

 

𝑏𝑏 𝜆 = 𝑏𝑏𝑤  𝜆𝑟  
𝜆𝑟
𝜆
 

4.32

+ 𝑏𝑏𝑝  𝜆𝑟  
𝜆𝑟
𝜆
 
𝑛

 

𝑏𝑏𝑟3 = 0.975 

 Se conoce bien el 

retroesparcimiento del agua de mar. 

 La forma espectral del 

retroesparcimiento es función de la 

longitud de onda de forma 

𝑏𝑏𝑝  𝜆 = 𝑏𝑏𝑝  𝜆0  𝜆 
−𝑛  par valores 

de 𝑛 = 0,1,2. 
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Tabla 16b. Comparación entre tres algoritmos semianalíticos. 

 Carder et al. (1999) Barnard et al. (1999) Garver y Siegel (1997) 

Coeficiente 

de absorción 

 Se conoce bien la absorción del 

agua de mar. 

 Se puede modelar la absorción de 

cada una de las componentes del 

agua de mar a través de una 

magnitud y una  forma espectral 

descrita por funciones con varios 

parámetros (27 a 29). 

 

 Se puede modelar de manera 

funcional a partir de una longitud de 

onda de referencia. 

 Se considera que hay una relación 

lineal entre 𝑎 443  y  𝑎 490  y entre 

𝑎 555  y  𝑎 490 . 

 Se conoce bien la absorción del 

agua de mar. 

 Se puede modelar la absorción de 

cada una de las componentes del 

agua de mar a través de una 

magnitud y una  forma espectral 

dada por una función  𝑎𝑔  y datos 

 𝑎𝜙  (ecuaciones 6 y 48). 

 

Ventajas 

 Se analiza cada uno de los 

constituyentes por separado. 

 Se parametriza para cada longitud 

de onda de interés permitiendo que 

el algoritmo se pueda adaptar a 

diferentes condiciones espaciales y 

temporales. 

 Se modela el retroesparcimiento a 

partir de tres valores de reflectancia 

remota. 

 Mucha diferencia entre regiones. 

 La razón de tres reflectancias 

disminuye la dependencia las 

características geométricas del campo 

de luz y de las correcciones 

atmosféricas. 

 Se puede adaptar el algoritmo 

encontrando mejores relaciones 

funcionales entre absorciones 

considerando una relación lineal o 

cualquier otra. 

 Remueve el efecto del 

retroesparcimiento. 

La forma espectral de las POIs se 

puede regionalizar.  Se pueden 

utilizar diferentes formas espectrales 

para diferentes condiciones. 

Considera un modelo no lineal de la 

reflectancia. 

Se pueden obtener valores para 

toda longitud de onda. 

No es muy sensible a cambios en el 

retroesparcimiento. 

Mucha diferencia entre regiones. 
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Tabla 16c. Comparación entre tres algoritmos semianalíticos. 

 Carder et al. (1999) Barnard et al. (1999) Garver y Siegel (1997) 

Desventajas 

Hace varias suposiciones acerca de 

las características geométricas del 

campo de la luz y correcciones 

atmosféricas. 

El resultado de la inversión da los 

coeficientes de absorción total, de 

detrito y CDOM y de fitoplancton 

para cuatro longitudes de onda. 

Se aplica para 𝑎𝜙 675 <

0.03 𝑚−1  que implica  𝑅𝑟𝑠 412 >

𝑅𝑟𝑠 443 < 1.7𝑅𝑟𝑠 551 . 

El resultado de la inversión da, 

únicamente, el coeficiente de 

absorción a 3 longitudes de onda y no 

el espectro completo. 

Tiende a sobreestimar el coeficiente 

de absorción, principalmente a 

valores grandes de absorción. 

Poca diferencia entre regiones. 

Se aplica para 𝑎 𝜆 < 0.1 𝑚−1 

 

Toma dos parámetros fijos 𝑙1 , 𝑙2  . 

Requiere muchos datos por la 

cantidad de parámetros que se 

pueden ajustar. 

Los valores deben estar en los 

intervalos de 0
𝑚𝑔

𝑚3  < 𝐶𝑕𝑙 < 100  
𝑚𝑔

𝑚3 , 

0𝑚−1 < 𝑎𝑔 < 2 𝑚−1  y 

0.0001 𝑚−1 < 𝑏𝑏𝑝  443 < 0.1 𝑚−1  

(IOCCG, 2006). 

 

 

 

Detalles de 

inversión 

No siempre tiene solución. 

Se aplica un método numérico para 

encontrar los ceros de la función. 

Limitado por el número de 

parámetros para cada longitud de 

onda y la inversión viene de tratar un 

problema sobrevaluado restringido a 

unos cuantos datos. 

No siempre tiene solución. 

Se resuelve igualando para 

longitudes de onda dadas y aplicando 

un método numérico o analítico para 

encontrar los ceros de la función. 

 

Se resuelve por el método de 

mínimos cuadrados amortiguados o 

de Marquardt-Levenberg buscando la 

mejor solución para un sistema 

sobredeterminado. 
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Tabla 16d. Comparación entre tres algoritmos semianalíticos. 

 Carder et al. (1999) Barnard et al. (1999) Garver y Siegel (1997) 

Algoritmo 

parametriza

do de 

manera 

regional 

Dos casos en que 𝑅𝑟𝑠 412 >

𝑅𝑟𝑠 443 < 1.7𝑅𝑟𝑠 551  no se 

cumplió no tuvieron solución. 

Mejora para 𝑎 551 . 

Mejora la predicción del coeficiente 

de absorción  utilizando diferentes 

valores de 𝑙𝑖  en (9) llegando a más de 

un modelo cuadrático. 

Recomenda-

ciones 

Buscar un modelo del 

retroesparcimiento que se adapte 

mejor a los datos. 

Buscar parametrizar o funciones 

diferentes para  

𝑎𝜙 675 < 0.03 𝑚−1. 

Mejorar los parámetros con más 

datos. 

 

Encontrar una mejor forma 

funcional entre la triple razón de 

absorciones y de reflectancias. 

Considerar casos en que el 

retroesparcimiento tenga otras 

formas espectrales y que modifique el 

valor de 0.975. 

Mejorar los parámetros con más 

datos. 

Modificar las formas funcionales 

entre absorciones y/o longitudes de 

onda de referencia. 

Obtener todos los parámetros para 

diferentes los diferentes casos y 

determinar si mejora la predicción de 

las POIs. 

Mejorar los parámetros con más 

datos. 
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6 Conclusiones  
 

Se analizaron los algoritmos semianalíticos planteados por Garver y Siegel (1997), 

Barnard et al. (1999), y Carder, et al. (1999) y se definieron de manera más concreta las 

limitantes para la aplicación de cada uno de ellos (Tabla 16).  En los casos de los 

algoritmos de Carder et al. (1999) y Barnard et al. (1999) algunos datos no cumplieron 

con las restricciones halladas, particularmente debido al coeficiente de 

retroesparcimiento del material particulado.     

 

Al regionalizar los algoritmos se observó para los planteados por Carder et al. (1999) y 

Garver y Siegel (1997) hubo diferencias entre datos de ANTARES y del Golfo de 

California.  Para el algoritmos propuesto por Barnard et al. (1999) no hubo diferencias 

entre estas zonas.  

 

Los algoritmos de Carder et al. (1999) y de Barnard et al. (1999) restringen sus 

resultados a un número limitado de longitudes de onda.  Sin embargo, el algoritmo de 

Garver y Siegel (1997) utiliza la forma espectral de las POIs y de reflectancia remota 

buscando un ajuste a todos los datos y no únicamente a longitudes de onda de interés. 

Por lo tanto, el algoritmo de Garver y Siegel (1997) es el único que tiene como producto 

el espectro de las POIs y no valores discretos. 

 

El algoritmo de Garver y Siegel (1997)  

 tiene una mayor cantidad de parámetros por lo que es más adecuado para 

adaptarlo a condiciones locales, sin embargo, esa misma característica 

obliga a usar una mayor cantidad de datos para un mejor resultado, 

 relaciona datos de 𝑅𝑟𝑠 𝜆 , 𝑎𝜙 𝜆  y  de 𝑎𝑔 𝜆  para las parametrizaciones y 

se resuelve el problema inverso  a través de métodos iterativos,  

 es poco sensible a cambios en el coeficiente de retroesparcimiento, 

 es el más robusto de los tres algoritmos probado puesto que contempla 

una mayor cantidad de facetas del problema, presenta la menor cantidad 

de problemas de funcionamiento y es más flexible a cambios, y 

 tiene los mayores rango de aplicación de los tres algoritmos.  

 

Conforme aumenten la cantidad de datos de la región, los parámetros de los 

algoritmos podrán irse adaptando para dar cada vez un mejor resultado en la inversión.   
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Apéndice 1. Diagrama de flujo de la regionalización e 

inversión del algoritmo de Carder et al. (1999). 
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 Apéndice 2. Diagrama de flujo de la regionalización e 

inversión del algoritmo de Barnard et al. (1999). 
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 Apéndice 3. Diagrama de flujo de la regionalización e 

inversión del algoritmo de Garver y Siegel (1997). 
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