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Un método innovador basado en imagenes

SAR y algoritmos de aprendizaje automatico
permite detectar automaticamente manchas de
petréleo en aguas profundas, optimizando el
analisis y reduciendo el esfuerzo humano. La
implementacion de mapas de calor aporta mayor
precision en la identificacion de surgencias
naturales, marcando un avance significativo en
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Planteo del problema

La presencia de oil slicks en la superficie del mar pue-
de estar relacionada con la surgencia de hidrocarburo
procedente de un sistema petrolero en el fondo marino.
Por lo tanto, su detecciéon constituye una importante
herramienta de prospeccién durante la exploracién de
hidrocarburos en cuencas fronterizas. YPF estd partici-
pando de un proyecto de exploracién off-shore en el Mar
Argentino y esta es una de las técnicas que se estan utili-
zando en el marco de dicho proyecto.

Una forma muy eficiente para detectar oil slicks es el
uso de imagenes satelitales de radar de apertura sintética
(SAR). Estas se pueden emplear para medir la rugosidad

de la superficie del mar: la presencia de olas genera pla-
nos inclinados en los que las ondas electromagnéticas
emitidas por el radar rebotan hacia al detector del saté-
lite. Esta sefial que regresa al satélite es, por lo tanto, un
indicador de la presencia de olas.

Para la identificacién de oil slicks en iméagenes SAR,
se saca provecho del fenémeno fisico por el cual la pre-
sencia de hidrocarburo amortigua las olas, lo que genera
zonas en la que el satélite no recibe una sefial reflejada.
Esto se traduce como regiones oscuras en las iméagenes
satelitales (Figura 1). Es importante resaltar que, al fun-
damentarse en la presencia de olas, este método solo re-
sulta valido cuando existen condiciones climéaticas que
las generen. La velocidad de viento minima para poder
emplear esta técnica suele ser de 3 m/s.
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Figura 1. Oil slick interpretada por especialistas.

Uno de los principales retos en la implementacion de
este método es el esfuerzo y el tiempo que se requiere por
parte de los especialistas para analizar imagenes corres-
pondientes a miles de kilometros cuadrados de mar. Eso
lleva a que, incluso manchas que un especialista puede
identificar claramente como posibles oil slicks al princi-
pio de un analisis, puedan pasar desapercibidas luego de
varias horas de trabajo.

La deteccién automatica de oil slicks es una soluciéon
posible a este problema. Sheta et al (2012) y Keramitso-
glou et al (2006) probaron con éxito técnicas de detec-
cién automatica basadas en machine learning. En estos
trabajos, el objetivo era la deteccién de derrames pro-
vocados por barcos y, por lo tanto, su aplicaciéon estaba
centrada en aguas someras cercanasa la costa. En el pre-
sente trabajo, el objetivo fue detectar oil slicks en aguas
profundas. Eso agreg6 un desafio adicional, debido a la
mayor dispersion de las manchas de petréleo, que deben
transitar una columna de agua de mayor longitud hasta
llegar a la superficie.

En los trabajos de Krestenitis et al (2019) y Sornam
(2017) se propusieron métodos alternativos basados en
redes neuronales convolucionales. Este enfoque requie-
re contar con una mayor cantidad de manchas previa-

Petrotecnia+ 4 - 20241 19



mente clasificadas para poder entrenar un algoritmo que
resulte en una performance aceptable. Al no contar con
una cantidad significativa de oil slicks interpretadas por
especialistas, en el presente desarrollo se optd por recu-
rrir a algoritmos de clasificacion mas simples, como los
descritos en el parrafo anterior.

La automatizacién de la tarea mediante un algoritmo
de machine learning estandariza los criterios y evita di-
ferencias de resultados entre analistas.

Desarrollo técnico del trabajo

El presente trabajo describe un método de analisis y
deteccion automatica de manchas de petroleo en iméage-
nes satelitales SAR, basado en aprendizaje automatico.
El objetivo del desarrollo es acelerar y facilitar el anali-
sis de imagenes SAR para la deteccién de oil slicks pro-
venientes de surgencias naturales. Para ello, el sistema
identifica posibles manchas candidatas, lo cual reduce
la cantidad de objetos que deben ser analizadas por los
especialistas, reduce la cantidad de horas hombre reque-
ridas, evita que la demanda de concentracién afecte la
calidad de las interpretaciones y acelera la obtencioén de
resultados . La herramienta fue entrenada y aplicada a
la exploracion de oil slicks en el Mar Argentino en las
zonas concesionadas por YPF.

El primer paso de la metodologia propuesta consis-
te en identificar posibles manchas de petroleo mediante
una simple segmentacion de areas oscuras en las image-
nes SAR. Luego, cada una de las manchas segmentadas
es caracterizada seglin un conjunto de propiedades (fea-
tures) de forma y/o contraste. Las propiedades mencio-
nadas se emplean para poder distinguir entre manchas

potencialmente generadas por oil slicks y otras que por
su forma y/o contraste serian zonas oscuras no asigna-
bles a una oil slick, utilizando un modelo de clasificaciéon
binaria basado en arboles de decision. Para obtener estas
propiedades se relevaron las propuestas en los trabajos
de Topouzelis (2008), Sheta et al (2012) y Keramitsoglou
et al (2006), en algunos casos con modificaciones plan-
teadas por el equipo de trabajo.

Como se mencion6 previamente, en las imagenes
SAR existen varias zonas con potencial de albergar oil
slicks que, luego de una inspeccién cuidadosa, son des-
cartadas por los especialistas por corresponder a ruido
en la deteccién por parte del satélite o a otro tipo de
fen6menos, tales como la presencia de cmulos de algas.
Estas mismas zonas son segmentadas por el algoritmo y
deben ser diferenciadas de las verdaderas oil slicks por
un algoritmo de aprendizaje automatico. En la Figura 2
se muestran ejemplos de estos tipos de casos: en la Figura
(2.a) pueden verse regiones oscuras interpretadas como
ruido mientras que la Figura (2.b) corresponde a regiones
oscuras interpretadas como algas.

El algoritmo de aprendizaje automatico fue entrena-
do empleando datos de caracteristicas de manchas pre-
viamente clasificadas por especialistas. Uno de los desa-
fios para este entrenamiento fue la baja proporcion de
manchas positivas (clasificadas como posibles o0il slicks)
frente a las negativas (clasificadas como ruido).

Una de las ventajas de utilizar un método de clasifi-
cacion basado en caracteristicas en lugar de un método
basado en redes neuronales convolucionales, que utiliza
imagenes como entrada de la funcién de clasificacion,
es la facilidad para generar en forma simple y eficiente
casos positivos sintéticos para balancear las clases posi-
tiva y negativa dentro del conjunto de datos previo a

Figura 2. (a) regiones oscuras interpretadas como ruido. (b) regiones oscuras interpretadas como algas.
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entrenar el algoritmo de clasificacién y aumentar asi su
eficiencia.

Se utilizaron 46 imagenes para el entrenamiento, con
35 manchas clasificadas como positivas por los especia-
listas. A partir de la segmentacion inicial, se detectaron
mas de 120.000 objetos candidatos para analizar. Luego
de aplicar el algoritmo de generacién sintéticade casos
positivos y una estrategia de downsample para la cla-
se negativa, se logré6 una proporcion de 10% de casos
positivos sobre el total de la muestra que conformoé el
conjunto de datos para el entrenamiento del modelo de
clasificacion.

El algoritmo fue ajustado mediante la implemen-
tacion de una validacién cruzada anidada (Konasani,
2021). Eso permitié utilizar una serie de casos para el
ajuste del modelo y dejar un altimo subconjunto para la
estimacion del error de clasificacion. La métrica elegida
para el ajuste de parametros fue el recall, con el fin de
priorizar la minimizacién de falsos negativos.

Para la fase final del analisis, se desarroll6 una técnica
que aprovecha una de las principales caracteristicas de
las manchas de petroleo asociadas a surgencias naturales
: su persistencia en el tiempo dentro de una determinada
region geografica. Mientras que un derrame provocado
por un barco o la presencia de algas son eventos puntua-
les en una zona determinada, una verdadera surgencia
natural aflorara en diferentes dias en una zona cercana
a su origen. En cambio, otros fend6menos que podrian
confundirse con oil slicks, como derrames, algas o el
simple ruido de fondo del radar, son poco persistentes
en el tiempo.

Tomando en consideracion la caracteristica descrita
anteriormente, para minimizar el efecto de los falsos po-
sitivos se implemento una técnica que, si bien no reduce
su nimero, disminuye su importancia. Esta consistié en
fusionar los resultados del analisis de varias iméagenes
correspondientes a una misma zona geografica, pero ad-
quiridas en distintas fechas, en un Gnico mapa de ca-
lor que da cuenta del namero de ocurrencias de man-
chas clasificadas por el algoritmo como oil slicks en una
misma regiéon. La combinacién de resultados obtenidos
para varias imagenes adquiridas en distintos periodos de
tiempo en un tnico mapa de calor permiti6é separar los
falsos positivos de las verdaderas manchas de petréleo de
origen natural.

Resultados obtenidos

En las corridas iniciales de la herramienta, se detec-
taron varias manchas que el algoritmo clasific6 como
positivas, pero que no habian sido detectadas por los es-
pecialistas. Consultados al respecto, estos evaluaron que
36 de ellas resultaban compatibles con oil slicks. A partir
de ese resultado, estas nuevas manchas fueron agregadas
al conjunto de datos de entrenamiento, mejorando los
resultados posteriores.

Figura 3. imagen SAR analizada por el algoritmo de clasificacion automatica.

En la Figura 3, se muestra un resultado tipico del ana-
lisis de clasificacién de oil slicks utilizando el algoritmo
de machine learning propuesto. Sobre la imagen original
del satélite, se identifican con color rojo las manchas de-
tectadas por la herramienta. En esta imagen se identifica-
ron 15 potenciales oil slicks. Por otro lado, se recuadran
en color celeste las manchas a la que los especialistas
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Figura 4. Mapa de calor.
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consideraron como verdaderas oil slicks.

El algoritmo logré un recall del 87,5% en la clasifica-
cion de imagenes correspondientes a una sola pasada del
satélite. Como se explic6é anteriormente, esto es s6lo una
primera aproximacion, ya que existen varios fenémenos
que pueden causar anomalias de baja retrodispersiéon en
las imégenes satelitales, que no estan asociados con la
filtracion natural de petrdleo. Estos falsos positivos fue-
ron gestionados en forma eficiente utilizando un mapa
de calor.

En la Figura 4 puede verse el mapa de calor que resul-
t6 luego de varios pasos del satélite enuna misma zona.
El namero de manchas compatibles con oil slicks en
cada sector de la imagen se expresa con colores. El tama-
fio de la region en la cual se buscan manchas cercanas
depende de la profundidad del mar en cada zona, debido
a que la dispersion de las manchas en la superficie es ma-
yor cuando la profundidad del mar es mayor.

Conclusiones

Se desarroll6 un método de clasificacion automatica
de potenciales oil slicks provenientes de surgencias natu-
rales en imagenes satelitales de radar de apertura sintéti-
ca (SAR) empleando técnicas de machine learning.

El método consiste en una segmentacion de regiones
oscuras acoplada a un algoritmo de clasificaciéon binaria
basado en arboles de decisién y la posterior generacion
de un mapa de calor a partir de la fusiéon de varios re-
sultados correspondientes a una misma zona geografica,
que resultan de imdagenes SAR adquiridas en distintos
periodos de tiempo, en un Gnico mapa de calor, lo cual
indica la cantidad de ocurrencias de oil slicks en dicha
zona.

El método propuesto resulto ser altamente confiable
y muy simple de utilizar e interpretar.

Si bien se han publicado anteriormente otros méto-
dos de machine learning para la detecciéon automatica de
oil slicks, la mayoria se limitan principalmente a derra-
mes de combustible de barcos en aguas poco profundas 'y
no proponen la generacién de un mapa de calor.
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