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RESUMEN

La concienciacion por el medio ambiente es cada vez
maés notable, y la sociedad en general exige que se
lleve a cabo un control mas riguroso sobre los
posibles focos de contaminacion. Los derrames de
hidrocarburos de petréleo son una de las principales
fuentes de contaminacion de suelos y aguas ya que
ocasionan perturbaciones en los ecosistemas al
afectar su estructura y bioprocesos, afectando de
manera directa a plantas, animales y humanos, y sobre
todo a las poblaciones de microorganismos, los cuales
representan una importante parte de los ecosistemas y
son claves para los procesos biogeoquimicos. Muchos
casos de contaminacion por hidrocarburos se
producen en zonas de alto valor ecolégico y al mismo
tiempo de dificil acceso, como por ejemplo en el
Oriente  Ecuatoriano.  Disponer de sistemas
automaticos analisis de imagenes que puedan ser
incorporados en como parte de vehiculos aéreos
AUV, seria un elemento de gran importancia tanto
para el control como de disuasion. En este trabajo se
propone un modelo basado en andlisis digital de
imagenes para la deteccion automatica de
contaminacion por petréleo crudo en suelos y aguas.

El sistema ha sido aplicado a la contaminacion por
crudo en el Oriente Ecuatoriano.

Keywords: Digital image analysis, environment,
petroleum, contamination, oil spill.

1. INTRODUCCION

El respeto y cuidado por el medioambiente ha pasado
de ser algo excepcional a una exigencia de la sociedad
en general. Antes de la década de los 70 los objetivos
se centraban de manera limitada a la depuracién del
aire 'y de agua, mientras que el suelo no era
considerado ya que se presuponia que tenia una
capacidad de autodepuracion ilimitada. Sin embargo,
a partir de la declaracion de la “Carta Europea de
Suelos” de 1972, la sensibilidad mundial comienza a
cambiar.

Los derrames de hidrocarburos de petr6leo son una de
las principales fuentes de contaminacién de suelos y
aguas ya que ocasionan perturbaciones en los
ecosistemas al afectar a su estructura y bioprocesos.
En la figura 1 se muestra una balsa de acumulacion de
crudo, mientras que en la figura 2 se muestra una



canalizacion de crudo junto a poblacién autéctona y
animales de dichas comunidades.

Figura 1. Balsa de acumulacion de crudo.

Figura 2. Canalizaciones de crudo junto a poblacion
autdctona y animales.

Los hidrocarburos son compuestos de gran
abundancia en la naturaleza integrados por atomos de
carbono e hidrégeno, los cuales se clasifican segin la
estructura de los enlaces existentes entre los &tomos
de carbono que componen la molécula. En la figura 3
se muestra la composicion del petréleo.

11-14% HIDROGENHD m

AZUFRE 0.04-6%

NITROGENO 0.1-1.5%

OXIGENO 0.1-0.5%

84.87% CARBONOG METALES  50-150ppm
Figura 3. Composicion del petroleo.

Los hidrocarburos estipulan una actividad econémica
de primera importancia a nivel mundial ya que son los
principales combustibles fosiles, ademas sirven de

materia prima para todo tipo de plasticos, ceras y
lubricantes. Pero son estas formas de valor elevado
econoémico (crudo y derivados) las responsables de
graves problemas de contaminacién en el medio
natural, y de posible corrupcion que dificulta su
control. La figura 4, muestra un vertido de crudo en la
zona del Oriente Ecuatoriano, producido por una de
las principales empresas petroleras internacionales.

Figura 4. Contaminacion por crudo en el Oriente
Ecuatoriano.

Una forma de vigilar los posibles derrames de crudo,
especialmente en zonas de alto valor ecoldgico y de
dificil acceso, y al mismo tiempo de servir de efecto
disuasorio, es la utilizacion de sistemas de analisis
automatico de imagenes incorporados en sistemas
aéreos AUV. En la figura 5 se muestra un dron con un
sistema de camara.

Figura 5. Dron DJI Phantom 4© con sistema de
camara digital integrado.

En este trabajo se propone de un sistema de deteccién
de crudo en suelos y aguas mediante procesamiento
digital de imégenes. El trabajo ha sido organizado
como sigue: en la segunda seccion, se presenta el
sistema propuesto; en la tercera seccidn, se aplica a
imégenes de contaminacion por crudo en el oriente
ecuatoriano; finalmente, el trabajo muestra una
seccion de discusién y conclusiones.
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3. MODELO PROPUESTO

Para el desarrollo de este trabajo se propone un
clasificador por entrenamiento supervisado, cuyo
desarrollo se establece en 5 fases: Captura, Pre-
procesamiento, Segmentacion, Extraccion de
caracteristicas 'y finalmente un proceso de
Clasificacion basado en redes neuronales. Un
esquema del modelo propuesto se muestra en la
Figura 6, donde asimismo se listan los componentes
principales de cada fase. Estas serdn detalladas a
continuacion.

* Establecimiento de la distancia
* Resolucidn de la imagen

Captura

Pre-procesamiento

* Redimension de las imagenes
 Suavizado para reducir efectos del movimiento

* Seccionamiento de la imagen en regiones de

Segmentacién
interés

Extraccion de caracteristicas

* Aplicacion de descriptores de color, histograma, y
textura.

Entrenamiento Supervisado

e Etiquetado manual de regiones
* Generacién de un clasificador

Figura 6. Fases del modelo para categorizacion de
contaminacién petrolera.

Fase 1. Captura.

En la primera fase, las imagenes del terreno con
posibilidad de contaminacion son capturadas. Para
ello se ha utilizado un dron DJI Phantom 4®,
equipado con una camara con resolucién de 4K [1].
En este proceso se ha establecido una distancia al
objeto maxima de 5 metros, con el proposito de
mantener un detalle suficiente en las imagenes. En la
figura 7 se muestran dos fotografias que han sido
capturadas de esta manera, en las cuales se puede
apreciar con claridad la presencia de contaminacion
por vertido de crudo.

Fase 2. Preprocesamiento

Considerando que las fotografias recogidas posean la
menor cantidad de irregularidades producto del
movimiento, pero sin afectar el rendimiento y
velocidad de procesamiento del sistema, se ha
empleado un filtro de medias moviles para suavizar

las imégenes capturadas [2]. Por otra parte, para
reducir la complejidad del proceso, las dimensiones
de las imégenes son reducidas a 800 x 450 pixeles.

(b)

Figura 7. Imagenes capturadas por dron donde se
aprecia muestra de suelo, agua y vegetacion
contaminada con crudo de los pozos del Oriente
Ecuatoriano.

Fase 3. Segmentacién

El propdsito de la segmentacion es descomponer la
imagen en regiones con caracteristicas de color
similares, con la intencién de identificar y delimitar
objetos. En este caso, la preservacion de bordes es
crucial, por lo cual se ha utilizado un algoritmo de
segmentacion basado en Mean Shift [3]. EI Mean
Shift se fundamenta en una estimacion de gradiente
de densidad no paramétrico, no asume una morfologia
predefinida en la imagen, y ha sido probado como un
método altamente eficiente para la segmentacion
automatica de imagenes con preservacion de bordes.
[4], [5]. Mateméticamente, dado que g(x) sea un
kernel gaussiano radialmente simétrico, h sea un
parametro controlado por el usuario que define el
radio de una ventana, y x;, i=1,..., n un set de puntos



en el espacio de dimension d (R, donde los puntos
son pixeles de la imagen); para cada punto xx (1 <k <
n), la secuencia de ubicaciones sucesivas del kernel
Yi, j=0,1,2,... se define como:

Lixig (“yj ; & ”2)

=19 (“yj ;xi| 2)

El Mean Shift ejecuta un procedimiento de gradiente
ascendente sobre la funcion de probabilidad
resultante; por lo que y; converge a la moda de la
funcidn. Esto resulta en una agrupacion de los pixeles
en la imagen cuya funcion de probabilidad converge
hacia la misma moda, y finalmente sustituyendo el
color de los pixeles originales con el del representante
del grupo. Un ejemplo de los resultados de la
segmentacion con Mean Shift se puede apreciar en la
Figura 8.

)

Vi+1 =

Figura 8. Ejemplo de segmentacion de imagenes
con Mean Shift.

Fase 4. Extraccion de Caracteristicas

En esta fase se ha considerado un set de caracteristicas
amplio, consistente en tres tipos de modelos de
descriptores cuantificables: en primer lugar se
extrajeron descriptores de color a partir de los pixeles
de la imagen; en segundo lugar, se extrajeron
descriptores de color de los histogramas de la imagen;
y finalmente, se extrajeron descriptores de textura.
Todos los descriptores fueron extraidos de cada una
de las componentes de los espacios de color RGB,
HSI, L*u*v, y RGB normalizado.

Los descriptores de color de los pixeles de la imagen
fueron procesador como la media y la varianza de
cada componente de color. Las caracteristicas
extraidas de los histogramas de las imagenes de los
fueron la posicion y la altura de los dos picos mas
altos, la varianza, la asimetria, y la energia; cuya
aplicacion y validez has sido comprobada en trabajos
previos [6]-[8]. Finalmente, las caracteristicas de

textura fueron evaluadas por medio de un anélisis de
entropia e los pixeles de la imagen [9]. Un total de
120 caracteristicas fueron extraidas de esta manera.

Fase 5. Entrenamiento supervisado

La solucion de deteccion de contaminantes por
hidrocarburos propuesta se ha disefiado a manera de
un sistema de clasificacion supervisada binaria,
basada en redes neuronales artificiales (RNA) [10].
Para este trabajo se empled una arquitectura de
Perceptron multicapa con 120 neuronas en la capa de
Entrada, una neurona en la capa de Salida (binaria), y
un namero variable de neuronas “H” en la capa
Oculta. El proceso de clasificacion fue establecido de
manera que cada region segmentada sea clasificada
como “contaminante” o ‘“no contaminante”. Por lo
tanto, fue necesario realizar una etiquetacion manual
de cada una de las regiones segmentadas en todas las
imagenes obtenidas. Esta tarea de etiquetado fue
realizada mediante una aplicacion especialmente
disefiada que facilita la visualizacion de las regiones
segmentadas y permite el etiquetado de manera
sencilla. Estas etiquetas constituyen las salidas
deseadas durante el proceso de entrenamiento del
clasificador por redes neuronales.

El mejor nimero de neuronas en la capa oculta se
computd al determinar el rendimiento resultante al
entrenar un set de 100 RNAs, considerando en cada
una de estas un incremento de 1 en el nimero de H,
empezando en 20 y terminando en 120 neuronas (20
< H < 120). Para esto, el conjunto total de regiones
segmentadas en todas las imagenes fue dividido
aleatoriamente en 3 grupos por cada ejecuciéon de
entrenamiento: 40% para el grupo de entrenamiento,
30% para el grupo de validacién, y 30% para el grupo
de pruebas.

El rendimiento del clasificador entrenado fue
evaluado mediante el coeficiente de correlacion de
Matthews (MCC) [11], considerado como una
medida de la calidad de la clasificacidn binaria, donde
un MCC = 1 representa una prediccion perfecta, y un
MCC = -1 representa un completo desacuerdo entre
la prediccion y la observacion. EI MCC ha sido
computado como:

MCC

— VPXVN—-FPXFN (3)
J(WP+FP)Xx(VP+FN)X(VN+FP)x(VN+FN)

Donde VP representa el nimero de verdaderos
positivos, VN el nimero de verdaderos negativos, FP
el nimero de falsos positivos, y FN el nidmero de
falsos negativos. Finalmente, el clasificador que
alcanzo el mejor desempefio fue seleccionado a partir
de su MCC asociado.




4. RESULTADOS

En la fase de captura, se ha obtenido un total de 250
iméagenes de diferentes terrenos y con distintos
niveles de contaminacién por hidrocarburos.
Posteriormente, estas imagenes han sido pre-
procesadas para disminuir los efectos del
movimiento, y redimensionadas. En la fase de
segmentacién se consiguié identificar un promedio
de 332 regiones por imagen, dando un total de 83015
regiones individuales. Estas regiones fueron
etiquetadas por un equipo de 3 expertos en
contaminacion  ambiental  provistos por la
Universidad de Guayaquil como “contaminante” o
“no contaminante”. A partir de estos datos de
entradas y salidas se realizd el entrenamiento
supervisado de un set de RNAs, y se determin6 que
la mejor configuracion obtenida se compone de 86
neuronas en la capa oculta, obteniéndose un
rendimiento de clasificacion de MCC = 9.23. Un
ejemplo de resultados de la identificacién automatica
de contaminantes en imagenes digitales se aprecia en
la Figura 9, donde las regiones clasificadas como
contaminantes de manera automatica por el sistema
han sido marcadas con lineas diagonales, ademas de
un filtro de superposicion de color para ser
identificadas de mejor manera por los usuarios.

5. DISCUSION y CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un sistema para la
deteccion de crudo en suelos y aguas mediante
procesamiento digital de imagenes. Para ello se ha
disefiado un modelo para el analisis de imagenes
obtenidas por drones, donde finalmente se obtiene un
clasificador entrenado de manera supervisada que
posee la habilidad de identificar regiones en las
imagenes que corresponden con contaminacion
originada por hidrocarburos. Cabe resaltar en esto la
sencillez de la idea, ya que trata de obtener los
objetos que componen la imagen de manera similar
a como lo hace el cerebro humano; y la segunda es la
complejidad de su implementacién, debido a la
dificultad de simular la clasificacion de regiones
pobremente  delimitadas en entornos con
caracteristicas variables, tal como es el Oriente
Ecuatoriano.

Uno de los componentes clave ha sido Ila
identificacion de los diferentes objetos que
componen la imagen. Para ello se ha utilizado el
algoritmo de Mean-Shift, el cual estd siendo
utilizado cada vez con mas frecuencia en
aplicaciones donde se requiere de precision al
momento de identificar bordes entre regiones.

Figura 9. Resultados de la identificacion y
automatica de contaminantes por hidrocarburos en
imagenes de suelo, agua y vegetacion contaminada

con crudo de los pozos del Oriente Ecuatoriano.
Estas se corresponden con las imagenes mostradas
en la Figura 7

El andlisis realizado sobre la muestra obtenida
permite concluir que es posible efectuar una
identificacion automatica de regiones contaminadas
por hidrocarburos sobre imagenes obtenidas por
drones, de una manera altamente eficiente; sin
necesidad de trasladar personal hacia puntos de
dificil acceso. Por otra parte, el analisis de una gran
cantidad de imagenes es una tarea altamente exigente
para ser realizada por un escaso personal de expertos,
por lo que el sistema propuesto permite optimizar los
recursos existentes en este sentido.

Por otra parte, consideramos que en futuros trabajos
en este &mbito podrian involucrar la generacion de
nuevos descriptores especializados para la
identificacion de hidrocarburos, y estudios de
comparacion  de  diversos modelos  de
caracterizacion.
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