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RESUMEN

La contaminacién marina por derrames de petréleo representa una amenaza significativa
para los ecosistemas costeros y la economia local. Esta investigacion propone el
desarrollo de un sistema de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA) para mejorar la
teledeteccion de impactos medioambientales producidos por derrames de petréleo en el
mar. Se empled una metodologia experimental con enfoque cuantitativo, utilizando
imagenes de Radar de Apertura Sintética (SAR) del benchmark dataset de MK Lab y datos
del derrame de Ventanilla (2022) proporcionados por CONIDA. Se compararon
arquitecturas de deep learning (U-Net, PSPNet, DeepLabV3, DeepLabV3+) y se disefio
un modelo mejorado (RelmprovedDeepLabV3+) que incorpora un mecanismo de
atencion polarizada y StripePooling en el médulo ASPP. Los resultados demostraron que
el modelo propuesto alcanz6 un Accuracy del 97.86%, Recall del 96.01%, loU de 0.6477
y un tiempo de entrenamiento 25.7% menor que el DeepLabV3+ original.
Adicionalmente, se desarrolld una interfaz web con Streamlit que permite la evaluacion
accesible del impacto geoespacial. Se concluye que la GeolA mejora significativamente
la deteccion y clasificacion de derrames petroleros, ofreciendo una herramienta valiosa

para la gestion ambiental alineada con el ODS 14.

Palabras clave: Inteligencia Artificial Geoespacial, derrames de petroleo, teledeteccion,

SAR, Deep Learning, segmentacion semantica, impacto ambiental.



ABSTRACT

Marine pollution from oil spills poses a significant threat to coastal ecosystems and local
economies. This research proposes the development of a Geospatial Artificial Intelligence
(GeoAl) system to improve the remote sensing of environmental impacts caused by oil
spills at sea. An experimental methodology with a quantitative approach was employed,
using Synthetic Aperture Radar (SAR) images from the MKLab benchmark dataset and
data from the Ventanilla oil spill (2022) provided by CONIDA. Deep learning
architectures (U-Net, PSPNet, DeepLabV3, DeepLabV3+) were compared, and an
improved model (RelmprovedDeepLabV3+) was designed, incorporating a polarized
attention mechanism and StripePooling in the ASPP module. Results demonstrated that
the proposed model achieved an Accuracy of 97.86%, Recall of 96.01%, IoU of 0.6477,
and a training time 25.7% shorter than the original DeepLabV3+. Additionally, a web
interface was developed using Streamlit to enable accessible assessment of the geospatial
impact. It is concluded that GeoAl significantly enhances the detection and classification

of oil spills, providing a valuable tool for environmental management aligned with SDG

14.

Keywords: Geospatial Artificial Intelligence, oil spills, remote sensing, SAR, deep

learning, semantic segmentation, environmental impact.



CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. Situacion Problematica

Los derrames de petrdleo en el mar se han convertido en una de las amenazas
ambientales mas graves para los ecosistemas y la sostenibilidad socioecondmica de las
zonas costeras. A nivel global, incidentes como los de Deepwater Horizon en el Golfo de
Meéxico (Jolliff et al., 2014) y el desastre en la costa noreste de Brasil (De Oliveira et al.,
2020) han demostrado la magnitud del impacto ecoldgico, econdmico y social de estos
eventos. En el Perq, esta problematica se ha vuelto critica, con 1462 derrames registrados
desde 1997 a 2023 (Leon et al., 2024) y recientemente, por el lamentable derrame de
Ventanilla en 2022, que afectd6 mas de 11000 hectareas y perjudicé a mas de 10000
familias (Defensoria del Pueblo, 2023). La recurrencia de estos episodios evidencia, no
soloa la insuficiencia de los sistemas tradicionales de monitoreo sino también, una

efectiva y rapida respuesta.

Frente a esta necesidad, la integracion de la Inteligencia Artificial (IA) con
tecnologias geoespaciales, denominada Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA), se
presenta como un campo promisorio para transformar la teledeteccion de derrames
petroleros (Mao et al., 2018). Métodos convencionales de anélisis de imagenes satelitales
suelen ser lentos y poco escalables, pero, técnicas avanzadas de aprendizaje profundo,
aplicadas a iméagenes de Radar de Apertura Sintética (SAR) (D1 Martino & lodice, 2021),
permiten identificar automaticamente manchas de petroleo con alto nivel de detalle. No

obstante, modelos existentes como DeepLabV3+ presentan limitaciones en precision y



eficiencia computacional (Chen et al., 2017), lo que justifica el desarrollo de arquitecturas

optimizadas para el entorno geoespacial marino.

Esta investigacion propone el desarrollo y validacion de un sistema de GeolA para
mejorar la teledeteccion de estos impactos. Se disefio un modelo mejorado de
segmentacion semantica, el RelmprovedDeepLabV3+, que incorpora mecanismos de
atencion polarizada y StripePooling para captar patrones alargados tipicos de los derrames
en imagenes SAR. El modelo demostrd un alto rendimiento (Accuracy: 97.86%, Recall:
96.01%) y mayor eficiencia que arquitecturas de referencia. Ademas, se implement6 una
interfaz web interactiva con Streamlit (Streamlit, 2025) para facilitar su uso por gestores
ambientales, contribuyendo asi a una gestion mas agil y fundamentada de emergencias

ecoldgicas, en linea con el Objetivo de Desarrollo Sostenible 14.

1.2. Formulacion del Problema

1.2.1. Problema General

(Como se desarrolla un modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA)
para la optimizacion de la teledeteccion de impactos medioambientales causados por los

derrames de petroleo en el mar?

1.2.2. Problemas Especificos

(Como se crea y preprocesa experimentalmente un dataset de imagenes de radar
estandarizado de derrames de petréleo en el mar usando Sistemas de Informacion

Geografica (SIG) y Teledeteccion?

(De qué forma se compara las mejores técnicas de entrenamiento de modelos de
Inteligencia Artificial existentes para la eleccion Optima de un modelo base en la

deteccion de derrames de petroleo en el mar?

(De qué manera se disefia un modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial
(GeoAl) con altas métricas de validacion que permita la clasificacion del entorno

geoespacial cercano a los derrames de petroleo en el mar?



(Como se valida el modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) a través
de una framework que detecta y cuantifica los impactos medioambientales producidos

por los derrames de petrdleo en el mar?

1.3. Justificacion de la Investigacion

1.3.1. Justificacion Tedrica

La presente investigacion utiliza de manera innovadora la Inteligencia Artificial
Geoespacial para la deteccion de impactos medio ambientales producidos por derrames
de petroleo a través de un nuevo modelo denominado RelmprovedDeeplabv3+ basado en

un backbone ResNet50 y en imagenes satelitales SAR.

1.3.2. Justificacion Practica
La presente investigacion utiliza de manera innovadora la Inteligencia Artificial
Geoespacial como una nueva forma de identificar los impactos medioambientales

causados por los derrames de petroleo en el mar.

1.3.3. Justificacion Metodologica
En la presente investigacion se utilizara una metodologia Aplicativa, ya que mejora el
problema de identificar derrames de petroleo en el mar usando técnicas de entrenamiento

de modelos de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA) en imédgenes tipo SAR.

1.3.4. Justificacion Socio Ambiental
La presente investigacion alineada al Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) 14, Vida
Submarina, incentiva ademas la participacion de la sociedad a través de una interfaz de

usuario que permite la carga de imagenes para su evaluacion de impacto ambiental.

1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA) para la
optimizacion de la teledeteccion de impactos medioambientales causados por los

derrames de petrdleo en el mar.



1.4.2. Objetivos Especificos

Crear y preprocesar experimentalmente un dataset de imagenes de radar
estandarizado de derrames de petréleo en el mar usando Sistemas de Informacion

Geografica (SIG) y Teledeteccion.

Comparar las mejores técnicas de entrenamiento de modelos de Inteligencia
Artificial existentes para la eleccion Optima de un modelo base en la deteccion de

derrames de petroleo en el mar.

Disefiar un modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) con altas
métricas de validacion que permita la clasificacion del entorno geoespacial cercano a los

derrames de petréleo en el mar.

Validar el modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) a través de un
framework que detecte y cuantifique los impactos medioambientales producidos por los

derrames de petroleo en el mar.

1.5. Hipaétesis

1.5.1. Hipotesis General

El desarrollo de un modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA)
optimiza la teledeteccion de impactos medioambientales causados por los derrames de

petrdleo en el mar.

1.5.2. Hipotesis Especificas

HE1: La creacién y preprocesamiento de un dataset de imagenes de radar
estandarizado de derrames de petrdleo del mar de Ventanilla — Lima, se obtiene a través
de un Sistema de Informacion Geografica (SIG) que delimita el 4rea de estudio y de la

Teledeteccion para la correccion de parametros fisicos de las imagenes.

Para el contraste de esta hipotesis se delimitd el area de interés del derrame de
Ventanilla usando ArcGIS con base de datos del OEFA. Posteriormente, se solicitdo a
CONIDA imagenes de radar correspondientes a dicha fecha y se obtuvo la imagen
denominada: TerraSAR-X (TSX1 SAR EEC RE  SC S SRA 20230315T104519
20230315T104541.tif) de 18424x22787 pixeles. En esta imagen se preprocesd a través

de la calibracion radiométrica, filtrado de speckle con filtro mediano de 7x7 y conversion



de valores dB a luminosidad lineal. Seguidamente, usando Python se dividi6 la imagen
en 352 subimagenes de 1250*650 pixeles en formato .jpg. Finalmente, se generd un
dataset local y estandarizado, con geometria consistente y apto para el entrenamiento de

modelos de Deep Learnig. Por lo tanto, la hipotesis HE1 es aceptada.

HE2: La comparacion de las mejores técnicas de entrenamiento de modelos de
Inteligencia Artificial en segmentacion semantica existentes permite la eleccion 6ptima

de un modelo base en la deteccion de derrames de petroleo en el mar.

Para contrastar esta hipotesis, se compararon cuantitativamente cinco
arquitecturas de segmentacion semantica: U-Net, PSPNet, DeepLabV3, DeepLabV3+ e
Improved DeepLabV3+ utilizando el benchmark dataset de MKLab compuesto por 1112
imagenes SAR Sentinel-1 con sus respectivas mascaras. Estas, entrenadas durante 100
épocas y bajo idénticas condiciones mostraron los siguientes resultados: DeepLabV3+
con backbone ResNet50 alcanz6 la mayor Accuracy (0.9873), pero con un tiempo de
entrenamiento elevado (39.2 horas), Improved DeepLabV3+ con MobileNetV2 fue el
mas rapido (22.0 horas) pero presentd un Recall inaceptablemente bajo (0.1394), lo que
lo descarta para deteccion de derrames. El modelo RelmprovedDeepLabV3+ (propuesto)
logré un equilibrio superior: Accuracy 0.9786, Recall 0.9601, IoU 0.6477 (5.1% superior
al DeepLabV3+ original) y un tiempo de entrenamiento de 29.2 horas (25.7% menos que
el original). Finalmente, esta comparacion sistematica permitio identificar un modelo
base idoneo, siendo el RelmprovedDeepLabV3+ el que ofrece el mejor balance entre
precision, sensibilidad y eficiencia computacional para la deteccion de derrames de

petroleo en imagenes SAR. Por lo tanto, se acepta la hipdtesis H2.

HE3: El disefio de un modelo GeoAl denominado RelmprovedDeepLabV3+, que
incorpora un backbone ResNet50 mejorado con atencion por canal ECANet, un médulo
ASPP con StripePooling y un mecanismo de Atencion Polarizada dual, alcanza altas
métricas de validacion y permite clasificar el entorno geoespacial cercano a los derrames

de petroleo en el mar.

Para contrastar esta hipotesis, se disend e implementd la arquitectura
RelmprovedDeepLabV3+ la que incorpora: (i) backbone ResNet50 mejorado con capa
de atencion por canal ECANet, (i1) sustitucion del average pooling tradicional por
StripePooling (pooling direccional horizontal y vertical) en el médulo ASPP y (iii) un

mecanismo de Atencion Polarizada dual (canal-espacial). El modelo se entrend con el



dataset MKLab y se valido con un conjunto de prueba independiente, obteniéndose las
siguientes métricas: Accuracy = 97.86%, Recall = 96.01%, Precision = 95.75%, F1-Score
= 95.82%, loU (para clase derrame) = 0.6477, Boundary F1 = 0.9553. Estas métricas
superan o igualan a las de los modelos base en las categorias criticas (Recall e IoU),
demostrando que el modelo clasifica correctamente las cinco clases del entorno marino-
costero: superficie marina, derrame, pseudo-derrame, embarcaciéon y costa marina).
Finalmente, el disefio del modelo RelmprovedDeepLabV3+, con sus innovaciones
arquitectonicas, alcanza altas métricas de validacion lo que permite una clasificacion
precisa y confiable del entorno geoespacial cercano a los derrames de petroleo en el mar.

Por lo tanto, se acepta la hipotesis H3.

HE4: El framework de validacion basado en Streamlit, que integra el modelo
RelmprovedDeepLabV3+ permite la deteccion y cuantificacion de derrames de petrdleo
en imagenes SAR basado en calculo de métricas de desempefio, como: Precision, Recall,
F1-Score e IoU y métricas de impacto, como cantidad de pixeles y porcentaje de area

afectada.

Para contrastar esta hipotesis, se implementd un framework interactivo en la
interfaz Streamlit que integréo el modelo RelmprovedDeepLabV3+ preentrenado. La
interfaz permite cargar imagenes individuales o por lotes, ejecuta la inferencia en 1-3
segundos por imagen, y genera visualizaciones de méscaras de segmentacion junto con
métricas cuantitativas (porcentaje de pixeles afectados y area afectada). Se prob¢ el flujo
completo con las 352 imagenes del dataset de Ventanilla, verificando que el sistema
procesa lotes, genera reportes tabulares y no presenta errores de ejecucion. Sin embargo,
no se dispuso de mascaras de referencia (ground truth) para las imagenes de Ventanilla,
ya que la imagen SAR, aunque espacialmente abarcaba la zona de estudio, temporalmente
fue posterior al derrame. Por lo tanto, al no ser posible calcular las métricas de desempefio

y solo validar la funcionalidad técnica del framework, se acepta parcialmente la H4.

1.6. Matriz de Consistencia

Este instrumento mide el grado de coherencia que existe entre los componentes

principales de un trabajo de investigacion (ver Anexo 1).



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

2.1. Mareco Filosofico o epistemoldgico de la investigacion

El Homo Sapiens, aun sin llegar a entender completamente como razona, ha
orientado su mirada hacia la construccion de entidades pensantes, mas conocidas como
Inteligencia Artificial, sobre la cual se considera que existen dos perspectivas: una
orientada al ser humano y que se apoya en la experiencia (procedimiento empirico) y la
otra enfocada en la racionalidad (procedimiento cientifico) sustentada por definiciones

sobre la misma (ver Tabla 1) (Russell & Norvig, 2016).

La presente investigacion esta alineada a la corriente de la racionalidad debido a

que se busca a tomar decisiones correctas para mitigar los derrames de petrdleo en el mar.

Esta Inteligencia Artificial, basada en los Modelos de Aprendizaje de Maquina y
Aprendizaje Profundo, conjuntamente integrada a las Geotecnologias dan lugar a un
nuevo campo de estudio, la Inteligencia Artificial Geoespacial, y que, alineados a 1aODS-

14, permitiré la evaluacion de derrames en el mar.



Tabla 1

Definiciones epistemologicas de la 14

Pensar humanamente

Pensar racionalmente

"El nuevo y apasionante esfuerzo por fabricar
computadoras  pensantes... literalmente,
maquinas con mente” (Haugeland, 1985).

"La automatizacion de actividades
realizamos asociada con el pensamiento
humano, actividades como la toma de
decisiones, la resolucion de problemas, el
aprendizaje. . .” (Bellman, 1978)

que

"El estudio de las facultades mentales a través
del uso de modelos computacionales"
(Charniak y McDermott, 1985).

"El estudio de los calculos que hacen posible
percibir, razonar y actuar” (Winston, 1992).

Actuar humanamente

Actuar racionalmente

"El arte de crear maquinas que realizan
funciones que requieren inteligencia cuando
las personas lo necesiten" (Kurzweil, 1990).

“El estudio de cémo hacer que las
computadoras hagan cosas en las que, por el
momento, la gente lo hace mejor" (Rico y

“La Inteligencia Computacional es el estudio
del disefo de agentes inteligentes” (Pool et al.,
1998).

“lA. . . se ocupa del comportamiento inteligente
en artefactos” (Nilsson, 1998).

Caballero, 1991)

Nota. Tomado del Artificial Intelligence: A Modern Approach. Fuente: Russell & Norvig
(2016).

2.2. Antecedentes de la investigacion

2.2.1. A nivel mundial

El equilibrio ecoldgico planetario depende en gran manera del medio ambiente
marino el cual se estd viendo afectado por la exploracion y explotacion a gran escala de
los recursos marinos, los accidentes producto de colisiones de barcos, la contaminacion
por descargas de aguas residuales no tratadas y explosiones de plataformas de
perforacion, lo cual estd provocando dafios a largo plazo en diversas especies de flora y
fauna marina en ecosistemas fragiles como los arrecifes de coral y bosques de manglares,
asi como en la salud humana (Jiao et al., 2019; Lassalle et al., 2023, Li et al., 2018;

Rajendran et al., 2021; Ramirez et al., 2017).

La interaccion entre el petroleo y la costa marina es un asunto preocupante durante
las situaciones de derrames de petroleo, sobretodo en dareas urbanizadas y
econdOmicamente activas que, debido a su expansion en dichas zonas costeras, son

propensas a los accidentes en el proceso de extraccion del combustible, durante su



transporte y almacenamiento lo que podria provocar una intensa degradacion ambiental
e impacto econdmico y social (Barbosa et al., 2020; Marinho et al., 2021; Samaras et al.,

2014).

Con respecto a la contaminacion marina, se considera que el 47 % son por
procesos naturales como eventos sismicos, filtraciones limitadas, afloramientos, etc.,
mientras que el mayor porcentaje equivalente al 53% es de origen antropogénico, como
la exploracion de recursos naturales en depdsitos de reservas de aguas profundas y la
industria del transporte marino, siendo esta ultima la que puede trasladar grandes
volumenes de petréleo y gas aumentando asi el riesgo de accidentes y de derrames en el
océano en tan solo un evento (Lima et al., 2021; Nissanka et al., 2018; Polinov et al.,

2021; Wei et al., 2014).

Por ello es necesaria una evaluacion del riesgo ecologico de los ecosistemas
costeros para la gestion de un desarrollo marino sostenible y una reactivacion de la
economia, que ademas se vio afectada por el COVID-19, el cual ralentiz6 los planes de
restauracion y monitoreo del entorno ambiental ya que se contaban con pocos datos
disponibles o estaban incompletos (Barbosa et al., 2020; Ma et al., 2023; Matos et al.,
2021).

Extensos accidentes de derrames de petroleo marino han ocurrido en el mundo
que merecen la atencion de la sociedad y de leyes y de procedimientos que prevengan
futuros accidentes y derrames, como los ocurridos por ejemplo en el mar chino de Bohai
(Cheng et al., 2019; Liu et al., 2022; Xiong et al., 2015;), en el mar del Caribe por su alto
trafico de embarcaciones (Singh et al., 2015), en el pozo exploratorio Ixtoc-I en la Bahia
de Campeche, México (Sun et al., 2015), entre otros, pero toman mayor relevancia para
esta investigacion los acontecidos en Estados Unidos (Svejkovsky et al., 2023) y en Brasil

(Fernandes et al., 2020).

En el hemisferio norte, el 20 de abril del 2010 se registro el mayor derrame de

petréleo marino de Estados Unidos por la explosion de la plataforma de perforacion
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Deepwater Horizon (DWH) en aguas profundas en el prospecto Macondo en la costa norte
del Golfo de México y las playas de Alabama, durante 86 dias donde se derramaron mas
de 785 millones de litros de crudo en la costa norte del Golfo de México (GOM),
evidenciandose el petréleo como una emulsion de agua en aceite de color marrén
anaranjado, llamada también espuma lo que contaminé la vegetacion costera y las playas
generando un alto impacto ambiental en el ecosistema y toxicidad para todos los

organismos vivos (Jolliff et al., 2014; Wang et al., 2023).

En el hemisferio sur, el derrame de petroleo acaecido en la costa noreste de Brasil,
cuenca del Atlantico Sur y en las regiones costeras tropicales, entre agosto del 2019 y
enero del 2020, es considerado como el mayor desastre ecoldogico ocednico y de mayor
contaminacion e impacto mundial, con mas de 5000 toneladas de petroleo derramados y
de repercusion no solo nacional sino también a nivel mundial (Aragjo et al., 2021; De
Oliveira et al., 2020; De Santana et al., 2021). Este tragico evento, que afect6 a la sociedad
y a su economia, vulner6 de manera particular a la flora, la fauna y la credibilidad de sus
productos marinos, asi como a los comercios e instituciones de la zona costera, y esto a
pesar de que Brasil cuenta con instituciones de respuesta ante emergencias ambientales
tales como los Centros de Defensa Ambiental (EDC), los cuales conjuntamente con otros
investigadores continilan hasta el dia de hoy evaluando sus origenes (Azevedo et al.,

2022; Cabrera et al., 2016; Facanha et al., 2021; Zapelini et al., 2022).

Hoy, el transporte marino del petroleo constituye mas del 50 % de la actividad
marina, lo que es un peligro potencial por su nivel de toxicidad. Para poner en contexto
esta amenaza. se indican los 20 principales derrames sucedidos en el mundo y expresados

en orden descendente de magnitud (ver Tabla 2).
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Tabla 2

Principales derrames de petroleo a nivel mundial

N° Embarcacion Afio Localizaciéon Toneladas
1 Atlantic Empress 1979  Frente a Tobago, Antillas 287,000
2 Abt Summer 1991 A 700 millas nauticas de Angola 260,000
3 Castillo De Bellver 1983 Frente a la bahia de Saldanha, Sudafrica 252,000
4 Amoco Cadiz 1978 Frente a Bretana, Francia 223,000
5 Haven 1991 Génova, Italia 144,000
6 Odyssey 1988 A 700 millas nduticas de Nueva Escocia, Canada 132,000
7 Torrey Canyon 1967 Islas Scilly, Reino Unido 119,000
8 Sea Star 1972  Golfo de Oman 115,000
9 Sanchi 2018 Frente a Shangai, China 113,000

10 Irenes Serenade 1980 Bahia de Navarino, Grecia 100,000

11 Urquiola 1976  La Corufia, Espafia 100,000

12 Hawaiian Patriot 1977 A 300 millas nauticas de Honolulu 95,000

13 Independenta 1979 Bésforo, Turquia 94,000

14 Jakob Maersk 1975 Oporto, Portugal 88,000

15 Braer 1993 Islas Shetland, Reino Unido 85,000

16 Aegean Sea 1992 La Coruna, Espafia 74,000

17 Sea Empress 1996 Milford Haven, Reino Unido 72,000

18 Khark 5 1989 A 120 millas nauticas de la costa atlantica de 70,000

Marruecos
19 Nova 1985 Frente a la isla de Kharg, Golfo de Iran 70,000
20 Katina P 1992  Frente a Maputo, Mozambique 67,000

Nota. Datos tomados del Oil Spill Intelligence Report: Major Oil Spills in History. Fuente:
Promoting Effective Spill Response — ITPOF (2025).

Del cuadro anterior se observa que los mayores desastres ocurrieron a finales del
siglo XX. A continuacion, se muestra el mapa de las principales embarcaciones que
causaron los mayores derrames de petroleo en el planeta y que en su mayoria, se
concentran en el continente europeo, alrededor de Portugal y Espafia en el océano

Atlantico (ver Figura 1).
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Figura 1

Mapa de derrames de Petroleo en el mundo.
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Nota. Unidades: cientos de toneladas.Datos tomados del Oil Spill Intelligence Report.
Fuente: ITOPF (2024).

2.2.2. A nivel pais

Aunque el Hidrocarburo (HC) fue considerado legalmente en sus primeros aios
como un mineral, a partir de 1922 con la Ley N° 4452 emitida por Augusto B. Leguia, el
HC ha realizado un largo recorrido en su legislacion hasta nuestros dias con la
promulgacion de la Ley 26224 emitida por Alberto Fujimori (ver Figura 2) (Tamayo et
al., 2015).

Las operaciones de Hidrocarburos, que conllevan a su posterior produccion, son
direccionadas por tres instituciones: Perupetro, MINEM y Petroperu las cuales se
encargan de acompaiiar a las empresas operadoras durante la realizacion de las siguientes
fases: Exploracion, Explotacion, Procesos, Transporte, Almacenamiento y

Comercializacion (ver Figura 3).

A continuacion, se presenta una estadistica de las principales actividades
realizadas durante las operaciones llevadas a cabo en Pert en los ltimos 10 afios (ver

Tabla 3) (Perupetro, 2023).
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Figura 2

Historia normativa de los hidrocarburos en el Peru (1821-2025).
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Nota. Editado de La industria de los hidrocarburos liquidos en el Perti: 20 afos de aporte

al desarrollo del pais. Fuente: Tamayo et. al (2015).



Figura 3

Procesos para la produccion de hidrocarburos.

FIRMA Y EJECUCION

4

PROCESO PREVIO A LA FIRMA DEL
CONTRATO

|«l[

v

Nota. Editado de Libro Blanco de Hidrocarburos (LBH). Fuente: Sociedad Peruana de
Hidrocarburos [SPH] (2014).

Desastres en el Peru por derrames de petréleo

Segun Leodn et al., 2024, entre 1997 y mayo del 2023 se han registrado 1462
derrames de hidrocarburos: 831 en los lotes petroleros de la Selva, 609 en la Costa y 22
en la Sierra (ver Figura 4), destacando con 707 derrames en Loreto y 567 en Piura (ver

Figura 5).



Tabla 3

Resumen Ejecutivo 2014 -2025
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OPERACIONES ACTIVIDADES 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
SUSCRITOS 2 05 - 3 - 1 2 1 6
CONTRATOS  VIGENTES 68 66 51 46 41 39 38 32 3l 32
TERMINADOS 8§ 7 15 8 5 3 3 7 | 5
SISMICA 2D (Km) 2036 6427 109 - 313 63 - 192 70
SISMICA 3D (Km2) 484 - - - - -
GEOFisicA  AEROGRAVIMETRIA/ 14619 - - - 8593650 -
GRAVIMETRIA (Km)
AEROMAGNETOMETRIA / 14624 - - - 8593650 -
MAGNETOMETRIA (Km)
DESARROLLO 100 80 44 135 170 187 38 109 91 41
POZOS CONFIRMATORIO -3 - - -3 .
PERFORADOS EXPLORATORIO 2 4 - 4 5 3 1 1 - -
TOTAL 93 112 87 44 139 175 193 39 110 41
HIDROCARBUROS 173 149 135 134 134 140 125 120 117 115.11
pRODUCCION QUIDOS (MBPD)
FISCALIZADA PETROLEO 69 58 40 44 49 53 40 38 41 3870
LGN 103 91 95 91 8 87 85 81 77 7641
GAS NATURAL (MMPCD) 1250 1209 1351 1252 1231 1299 1161 1101 1326 1415.72
INVERSION  EXPLORACION 502 313 47 17 41 58 61 3 2 227
(MM US$) EXPLOTACION 701 442 293 470 561 567 185 310 323 321.73
TOTAL 1203 755 340 487 602 625 246 313 326 324.00
INGRESOS CONTRATO DE LICENCIA 1630 729 629 793 1030 773 511 1241 1844 1205.97
PARA EL CONTRATODESERVICIO 85 40 33 38 69 64 27 39 37 2457
ESTADO TOTAL 1715 769 662 831 1099 837 538 1280 1881 1230.54
LORETO 33 120 30 67 136 146 58 10 215 178.78
DISTRIBUCION UCAYALI 119 60 28 28 52 50 19 3 64 5452
DEL CANON,; TIURA 593 322 263 302 432 412 259 40 574 454.11
SOBRECANON TUMBES 219 112 86 96 126 117 66 10 144 113.69
HUANUCO 10 26 15 29 33 28 12 2 23 1275
(MM SOLES)
CUSCO 1496 940 905 1036 1289 921 737 302 2894 1879.77
TOTAL 2773 1580 1328 1558 2068 1675 1152 366 3914 2633.62

Nota. Datos tomados de la Estadistica Anual de Hidrocarburos 2024. Fuente: Perupetro

(2025).
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Figura 4

Derrames de hidrocarburos (1462) por regiones.

m Selva
m Costa

m Sierra

Nota. Editado de Las sombras de los Hidrocarburos. Fuente: Leon et al., 2024.

Figura 5

Principales Derrames de Hidrocarburos por Departamento.

= Amazonas

Principales Derrames de

Hidrocarburos por Departamento

21 1
773249935 "
| - 27 » Cusco

= Ayacucho

= Cajamarca

> 3 = Callao

= Huancavelica
= Huanuco

» Lambayeque
= Lima

= Loreto

® Mo indica

= Piura

= Tumbes

u Ucayali

Nota. Editado de Las sombras de los Hidrocarburos. Fuente: Leodn et al., 2024

Dentro de este mismo periodo de tiempo se han identificado a las 10 principales

empresas que provocaron mas derrames en el Pert: 1235 (ver Figura 6).
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Figura 6

Diez principales empresas que provocaron mas derrames en el Peru.

N° Derrames por Empresa

= Pluspetrol Norte 5.A.
= PETROPERU

Frontera Energy del Perd S.A.
= Olympic Peru Inc. Sucursal del Perd
= Savia Peru S.A.
= PERUPETRO 5.A.

» Petrobras Energia Per S.A.

- = CNPC PERU 5.A.

= Pérez Companc del Perd

= Sapet Development Perd Inc.

Nota. Editado de Las sombras de los Hidrocarburos. Fuente: Leon y Zufiga (2024).

Por otro lado, OEFA ha identificado a 18306 infractores ambientales de los cuales

5860 infracciones corresponden al sector hidrocarburo (32 %) (ver Figura 7).

Figura 7

Infracciones por Sector Economico.

Residuos Sélidos: 1.5 %
Agricultura: 1.6 %
Electricidad: 6.2 % Hidrocarburos: 32.0 %

Industria: 12.3% —

Pesqueria: 16.2 %

Mineria: 29.8 %

@ Hidrocarburos - 5,860 infracciones Mineria : 5,464 infracciones
Pesqueria : 2,970 infracciones @ Industria : 2,250 infracciones
Electricidad : 1,144 infracciones Agricultura : 284 infracciones
) Residuos Solidos : 278 infracciones @ Consultoras Ambientales : 56 infracciones

Nota. Infracciones ambientales realizadas por distintos sectores. Fuente: Organismo de

Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental [OEFA] (2023).
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Con respecto a las multas, OEFA ha sancionado con 273648 UIT a diversos sectores que
han provocado impactos ambientales, siendo el sector de hidrocarburos el que ha

registrado una suma de 67880 UIT (24.8 %) (ver Figura 8).

Figura 8

Multas por Sector Economico.

Agricultura: 0.9 %
Pesqueria: 1.6 %
Electricidad: 1.9%
Industria: 3.1 %

Hidrocarburos: 24.8 %

Mineria: 66.8 %

Mineria - 182 777 UIT en Multas Hidrocarburos : 67,880 UIT en Multas
Industria : 8,378 UIT en Multas Electricidad : 5,308 UIT en Multas
Pesqueria : 4,383 UIT en Multas Agricultura : 2,435 UIT en Multas

Residuos Sdlidos : 2,396 UIT en Multas @ Consultoras Ambientales : 91 UIT en Multas

Nota. La figura muestra las multas impuestas a los distintos sectores por producir

impactos ambientales. Fuente: OEFA. 2023.

Dentro del sector HC las siguientes veinte empresas se han caracterizado por su
alto niimero de infracciones y por las altas multas ambientales impuestas por el OEFA

(ver Tabla 4).

En la actualidad, el 15 de enero del 2022 ocurri6 el mayor desastre ambiental del
Pert producto del derrame 12000 barriles de petroleo vertidos en nuestra costa peruana:
terminal Multiboyas N° 2 de la refineria La Pampilla, operada por la empresa REPSOL,
y ubicada en el distrito de Ventanilla, Provincia Constitucional del Callao. La estimacion
de la magnitud del derrame de petroleo segiin Repsol y OEFA-MINAM, se representa en
la Figura 9.
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Tabla 4
Listado de empresas sancionadas por OEFA
CANTIDAD DE VONTO
N EMPRESAS SANCIONADAS INFRACCIONES SANCIONADO
(UIT)
1 Petréleos del Peru Petroperti SA 495 24426.07
7 Pluspetrol Norte S.A. 395 22303.24
3 Transportadora de Gas Del Pert S.A. 40 4049.07
4 Maple Gas Corporation Del Peru S.R.L. 89 2241.33
5 Frontera Energy del Pera S.A. 98 1584.42
¢ Olympic Peru Inc Sucursal Del Peru 107 1277.34
7 Sapet Development Peru Inc Sucursal Peru 52 752.98
g Cepsa Peruana S.A.C. 23 710.51
9 Cnpc Peru S.A. 176 699.96
10 Pluspetrol Peru Corporation S.A. 189 626.48
11 Unna Energia S.A. 94 592.84
12 Servicentro Chaclacayo S.A.C. 3 544.2
13 Savia Peru S.A. 283 420.04
14 Gas Natural de Lima y Callao S.A. 28 340.41
Perenco Peru Petroleum Limited Sucursal
15 Del Peru 51 256.11
16 Refineria La Pampilla S.A.A. 40 247.74
17 Consorcio Grifo Los Angeles S.A.C. 2 227.85
18 Lantera Energy S.A.C. - Lantera E S.A.C. 1 207.78
19 Gases Del Pacifico S.A.C. 35 194.63
7o Talisman Peru B.V. Sucursal Del Peru 11 186.39

Nota. Las 20 principales empresas sancionadas con las multas mas altas por derrames de

petrdleo. Fuente: OEFA (2025).
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Figura 9
Estimacion de barriles de petroleo derramados segun Repsol y MINAM.

_— 15/01/2022: 28/01/2022:
epsot: 0.16 barriles 10.396 barriles
18/01/2022: 27/01/2022:
6 000 barriles 11 900 barriles

Nota. Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI. Fuente: Defensoria del Pueblo
(2023).

El impacto ambiental de esta tragedia ecologica dejo un saldo mayor a 11000 ha
afectadas, 97 sitios contaminados (62 playas), 2 Areas Naturales Protegidas (ANP): la
Reserva Nacional Sistema de Islas, Islotes y Puntas Guaneras y la Zona Reservada de
Ancon. La estimacion de los lugares afectados segin Repsol y OEFA-MINAM, se

representa en la Figura 10.

Figura 10
Estimacion de areas afectadas segun Repsol y OEFA-MINAM.

15/01/2022
0.00025 ha
20/01/2022
16/01/2022 08/04/2022
Oefa - Minam: /01/ 173.99 ha /04/
1.8 ha sueloy 118.69 15,845.71 ha
ha agua

Nota. Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI. Fuente: Defensoria del Pueblo
(2023).

Con respecto al impacto social, mas de 10300 familias sufrieron las consecuencias
del desastre por el impacto que tuvo en sus trabajos tanto informales, como la pesca y
comercio, asi como los formales como el turismo, en los 5 distritos de Lima y Callao (ver

Tabla 5).
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Tabla 5

Familias afectadas por el derrame de petroleo

FAMILIAS
DPTO. PROVINCIA DISTRITO AFECTADAS

Constitucional .

Callao del Callao Ventanilla 1425
Lima ,

Metropolitana Ancon 4758

Lima Santa Rosa 300

Huaral Aucallama 940

Chancay 2877

TOTAL 10300

Nota. Editado del Informe-de-emergencia-n°®-757-27mar2023-derrame-de-
hidrocarburos-en-el-distrito-de-ventanilla-callao-100. Fuente: INDECI (2023).

El accionar del Estado ante esta emergencia ambiental y ante la sociedad, en los

primeros 10 dias, es presentado en la Figura 11.

Figura 11

Presencia del Estado durante los primeros 10 dias del derrame de petroleo.

7 dias
r J

®© 6 06 O ©06 @

3 dias

10 dias

A: 15/01/2022 Primer derrame de petroleo (12 000 barriles).

B: 16/01/2022 Inician supervision (DICAPI, OEFEA, OSINERGMIN).

C: 17/01/2022 FEMA abre investigacion por contaminacién ambiental.

D: 18/01/2022 OEFA da medidas administrativas (contecién, limpieza).

E: 20/01/2022 OEFA da medidas administrativas (Fauna, ANP).

F: 20/01/2022 DICAPI activa el Plan Distrital de Contingencia.

G: 22/01/2022 MINAM aprueba la Declaracion de Emergencia Ambiental (DEA).
H: 25/01/2022 Primer derrame de petréleo.

Nota. Editado del Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI. Fuente: Defensoria
del Pueblo (2023).

La Defensoria del Pueblo sefiala claramente que el Estado, representado por sus diversas
instituciones medioambientales y sociales, juntamente con el sector privado, deben

realizar actividades especificas que impulsen la recuperacion del entorno geografico
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afectado (ver Tabla 6) (Defensoria del Pueblo, 2023). Cabe sefialar, que OEFA (MINAM)
impuso una multa de 6340,082 (UIT) a Repsol (OEFA, 2023).

Tabla 6

Actividades de remediacion ambiental por parte del Estado

INSTITUCION ACTIVIDADES

Ministerio del Ambiente Desarrollar los estandares de calidad ambiental para los
(MINAM) HC.

Direccion General de Salud Verificar los estandares internacionales o de nivel
Ambiental (DIGESA) internacional de los HC.

Organismo de Evaluacion y

Supervisar que la empresa Refineria La Pampilla S.A.

f(l)s];;iz)acmn Ambiental limpie los HC.

Instituto del Mar del Perd Informar sobre la restauracion de la vida marina
(IMARPE) )
Servicio Nacional Forestal

y de Fauna Silvestre Hacer cumplir los protocolos sobre la vida marina
(SERFOR)

Ministerio de Energia y
Minas (MINEM)

Realizar mejoras tecnoldgicas para mitigar los derrames de
HC.

Direccion ~ General  de
Capitanias y Guardacostas
(DICAPI])

Concluir con el proceso de actualizacion del Plan Nacional
de Contingencia para la Prevencion, el Control y Combate
de Derrames de Hidrocarburos.

Ministerio de Salud

(MINSA)

Evaluar y, de ser el caso, disponer las medidas necesarias
e 1doneas para proteger el derecho a la salud de las
personas.

Instituto Nacional de Salud
Mental “Honorio Delgado
— Hideyo Noguchi”

Velar por la salud mental de las personas afectadas por el
derrame.

Presidencia de Consejo de
Ministros (PCM)

Informar del avance de la remediacioén al Congreso de la
Republica

Congreso de la Republica
(CR)

Elaborar leyes de proteccion ambiental.

Fiscalias Especializadas en
Materia Ambiental
(FEMA)

Velar por el cumplimiento de las leyes de proteccion
ambiental.

Empresa  Refineria La
Pampilla S.A.A. del Grupo
Repsol del Pert S.A.C.

Compensar econdmicamente a los afectados por el
derrame de HC.

Nota. Condensado del Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI, Derrame de

petrdleo en Ventanilla: Reporte a un afio del desastre ambiental y social en nuestro litoral.

Fuente: Defensoria del Pueblo (2025).
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A continuacion, se muestra una clasificacion de las principales entidades segiin su

funcion rectora, reguladora, fiscalizadora o de otra indole (ver Figura 12).

Figura 12

Entidades involucradas en la actividad de los hidrocarburos.

Rectoria del Ministerio de
sector Energia y Minas

Osinergmin

Regulacion

MINAGRI

Arquitec
_del sector
hidrocar MINTRA

actua

Fiscalizacion

Osinergmin

Nota. Editado de Libro Blanco de Hidrocarburos (LBH). Fuente: SPH (2014).

A propdsito, para tener un panorama mas amplio acerca entidades involucradas en

el sector hidrocarburos se muestra el siguiente organigrama (ver Figura 13).
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Figura 13
Organigrama del Sector Hidrocarburos.

Ministerio del Ambiente

OEFA

~ Oficina General de
(Gestion Social (06GS)

Viceministerio

Nota. Editado de Libro Blanco de Hidrocarburos (LBH). Fuente: SPH (2014).

2.2. Estado del Arte

En principio, para tener un panorama general de la investigacion, se ha utilizado
el método PICOC (Population, Intervention, Comparison, Outcomes, Context) (ver Tabla
7) para la revision sistematica de la literatura (Kitchenham, B. (2007) a través de la

plataforma PARSIFAL (Parsifal, 2023).

Ademas, se consideraron las palabras claves, sindnimos e intervenciones, criterios
de inclusion y de exclusion (ver Tabla 8). Las fuentes analizadas fueron revisadas hasta

el 31 de octubre del 2023.
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Tabla 7
Método PICOC
PICOC
Poblacion Papers about oil spills, oil spill datasets
Intervencion Geospatial Artificial Intelligence, Sustainable Development Goals
Comparacion Remote Sensing
Resultado Prevent environmental impacts from oil spills
Contexto Environment
Tabla 8
Claves y criterios
Clave Criterios
Cadena de (spill AND oil AND machine AND learning) AND PUBYEAR >2018 AND PUBYEAR
B d < 2024 AND (LIMIT-TO (EXACTKEYWORD, "Oil Spill’) OR LIMIT-TO
usqueca (EXACTKEYWORD, "Oil Spills")
Cr1ter1.(3 de GeolA
Inclusion
gilctlefs?én de Papers more than 5 years old

Posteriormente se utilizo la declaracion PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses) la cual permite realizar una revision sistematica
y metaandlisis de la investigacion (Page et al., 2021) (ver Figura 14). Para esto se han

revisado las bases de Datos Scopus, IEEE y Scielo.

A continuacion, se detalla todas las consultas utilizadas en la base de datos que

aporto la mayor documentacion en la investigacion: SCOPUS.

Primera Consulta: 3341
General

ALL (oil AND spill AND machine AND learning) AND PUBYEAR > 2019 AND
PUBYEAR < 2025
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Segunda Consulta: 2445

Tipo de documento: Articulos Académicos, Articulos de Conferencia, Articulos de

Revision, Articulos de Revision de Conferencias y Articulos de datos.

ALL ( "oil spill" AND "machine learning" ) AND PUBYEAR > 2019 AND
PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE, "cp") OR LIMIT-TO (DOCTYPE, "re") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE
, "dp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "cr'"))

Tercera Consulta: 2042

Area de Estudio: Ingenieria, Ciencias de la Computacion, Ciencias Medio Ambientales,

Tierra y Ciencias Planetarias.

ALL ( "oil spill" AND "machine learning" ) AND PUBYEAR > 2019 AND PUBYEAR
<2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "cp" ) OR
LIMIT-TO ( DOCTYPE , "re" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "dp" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE , "cr" ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "engi" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , "comp" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "envi" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA, "eart" ) )

Cuarta Consulta: 1064

Tecnologias: Machine Learning (398), Remote Sensing (369), Deep Learning (332), Oil
Spills (264), Synthetic Aperture Radar (223), Oil Spill (191) y Marine Pollution (168).

ALL ( "oil spill" AND "machine learning" ) AND PUBYEAR > 2019 AND
PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE, "cp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "re") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE
, "dp" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ct")) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENGI" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENVI" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "EART" ) ) AND ( LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD , "Machine Learning" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD ,
"Remote Sensing" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD , "Deep Learning" ) OR
LIMIT-TO (EXACTKEYWORD, "Oil Spills" ) OR LIMIT-TO (EXACTKEYWORD
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, "Synthetic Aperture Radar" ) OR LIMIT-TO (EXACTKEYWORD, "Oil Spill") OR
LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD , "Marine Pollution" ) OR LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD, "Radar Imaging" ) )

Quinta Consulta: 548.
Tipo de Acceso: Libre

ALL ( "oil spill" AND "machine learning" ) AND PUBYEAR > 2019 AND
PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE, "cp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "re") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE
, "dp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "cr")) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENGI") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENVI" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "EART" ) ) AND ( LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD , "Machine Learning" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD ,
"Remote Sensing" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD , "Deep Learning" ) OR
LIMIT-TO (EXACTKEYWORD, "Oil Spills" ) OR LIMIT-TO (EXACTKEYWORD
, "Synthetic Aperture Radar" ) OR LIMIT-TO (EXACTKEYWORD, "Oil Spill") OR
LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD , "Marine Pollution" ) OR LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD, "Radar Imaging" ) ) AND ( LIMIT-TO ( OA, "all"))

Sexta Consulta: 130.
Tecnologia Especifica: SAR

ALL ( "oil spill" AND "machine learning" ) AND PUBYEAR > 2019 AND
PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO (
DOCTYPE, "cp") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "re") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE
, "dp" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "cr")) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENGI") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"ENVI" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "EART" ) ) AND ( LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD, "Synthetic Aperture Radar" ) ) AND ( LIMIT-TO ( OA, "all")

)



Figura 14

Diagrama Prisma.
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Fuente: Scielo Fuente:SCOPUS

Filtro: Oil Filtro: Oil Spill,
Spill, Machine Machine Learning
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n = 3341
n=0

Fuente: IEEE
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L
|Art'°“'OS =D I—"[Ar‘ticulos Seleccionados ]

Nota. La figura muestra los filtros utilizados. Fuente: Cochrane RevMan (2025).
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La busqueda recuper6 3406 documentos después de aplicar los filtros: “Oil Spill”
y “Machine Learning”. Luego se detectaron 51 duplicados disminuyendo a 3355.
Seguidamente se aplico el filtro de solo considerar articulos, no libros, arrojando 2445.
Posteriormente se filtro6 por areas de estudio consiguiendo 2042, después se filtro por
tecnologias especificas encontrando 1064, seguidamente se decantd por las imagenes
SAR reduciéndose a 130 de las cuales se consideraron 50 articulos adicionales que
sostienen esta investigacion. Por otro lado, se encontr6 que si bien es cierto varios paises
cuentan con informacion actualizada, tales como: Grecia, Turquia, Iran, Italia, Suecia, es

China la que mayor relevancia tiene para esta investigacion (ver Figura 15).

Figura 15

Visualizacion en red de articulos.
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Nota. Elaboracion propia. La figura muestra los articulos en funcion a los paises. Fuente:

VOSViewer (2023).
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A continuacién, un resumen de las principales publicaciones, conjuntos de datos,

algoritmos y métricas de los modelos del Aprendizaje Automdtico y Aprendizaje

Profundo en los tltimos afios (ver Tabla 9).

Tabla 9

Resumen comparativo de las principales publicaciones en SAR, ML y DL

Autores Ao Titulo del Articulo Datasets Algorit Precisio
mo
. Realtime Oil Spill Detection By
Q(ial;lkary 2022 Image Processing of Synthetic SAR ?I;{g]\jg 95,3%
’ Aperture Radar Data.
Oil Spill Detection System in the
Almeer et 2021 Arabian Gulf Region: An Azure SAR I.ERS’ ML 90,5%
al. ) . Envisat
Machine-Learning Approach.
SAR Sentinel-1
European
' Deep leamlng base;d oil spill  Maritime Safety DLCNN  mloU =
Basit et al. 2021 classification using unet Agency L UNet  75.70%
convolutional neural network (EMSA) e
https://mklab.iti.g
r/
Deep Learning for Mineral and SAR UAVSAR
De Biogenic Oil Slick Classification NASA/IPL-
Laurentiis 2021 108 . . Caltech. DLCNN 99,0 %
with Airborne Synthetic
et al. http://www.asf.ala
Aperture Radar Data
ska.edu
SAR ML
Hyperspectral Remote Sensing  Hyperspectraloil  SVM+E
Benchmark Database for Oil spill database RW
Duan et al. 2023 Spill Detection With an Isolation (HOSD) No 96.50%
Forest-Guided ~ Unsupervised https://github.com supervisa
Detector /PuhongDuan/HO dos
SD (iForest)
Imésﬁnfe{s de DL CNN
Feinauer et Oil Spill Identification using intern%: - 783 de +
2022 Deep Convolutional Neural ) GoogleN  97,5%
al. derrame de
Networks. 6] 783 d ety
PELOIC0 Y 197 €€ y5G16
agua/inundacioén
Arquitect
e . ura U-
Ghonaime OilSpillNet: Deep Learning  g\p geninel.l  Net
Model for Synthetic Aperture o
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Terahertz Spectroscopy

Combined with Deep Learning CNN 1- F1
Zhan et al 2022 for Predicting the Depth and SAR D score =

Duration of Underground Sand 97,90%

Pollution by Crude Oil

Nota. Radar de Apertura Sintética (SAR), Aprendizaje Automatico (ML) y Aprendizaje
Profundo (DL). Elaboracién propia (2025).

Publicaciones recientes han permitido categorizar a la Inteligencia Artificial
(Artificial Intelligence), en varios niveles, siendo uno de ellos el Aprendizaje Automatico
(ML, Machine Learning) y, su respectivo subnivel el Aprendizaje Profundo (DL, Deep
Learning) que son algoritmos diversos y especializados que permiten, por ejemplo,
segmentar zonas, detectar bordes, delimitar umbrales y monitorear, y mds atn, predecir
de forma cada vez mas precisa, los derrames de petrdleo. Es asi como, el Aprendizaje
Automatico (ML) implica construir y entrenar modelos que identifiquen y clasifiquen
(etiqueten) dichas imdagenes procedentes de Satélites o de Vehiculos Aéreos No
Tripulados (UAV, Unmanned Aerial Vehicles) que, de menores dimensiones, son mas
conocidos como Drones, los cuales transportan al sensor SAR utilizado ampliamente para
detectar los derrames en océanos, mares, rios, lagos, lagunas y demas cuerpos de agua

(Lavallin & Downs, 2021; Huby, Sagban et al.,2022).

Ahora bien, para un mejor procesamiento de las imagenes en ML existen diversos
enfoques tales como: la capacidad de realizar procesos de regresion (Maxwell, A. et. al,
2018; Jiang & Zhang, 2019) por lo que son considerados la Gltima tecnologia dentro del
desarrollo de la Cuarta Revolucion Industrial (4IR, Fourth Industrial Revolution /
Industry 4.0) (Slusarczyk, 2018; Sarker, 2021), la texturizacion de las caracteristicas o
caracterizacion de Tamura que es se asemeja al sentido de la vision humana (Lyu, 2018),
la visién personalizada en una plataforma informatica basada en nube, como la de
Microsoft Servicio Azure Machine-Learning (Almeer et al., 2021), la medicién de los
espesores de los espectros de diferentes tipos de petrdleo a través del Lidar de
Fluorescencia Inducida por Léaser (LIF-LiDAR) (Yin et al., 2023), el desarrollo de un
método no supervisado basado en Bosque de Aislamiento (iForest) para la Segmentacion

de Imagenes Hiperespectrales (HSI, Iméagenes Hyperspectral Segmentation Images)
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(Duan et al., 2023) y la prediccion de derrames de petroleo usando algoritmos como la
Regresion Lineal, la Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y el Arbol de Decision
basados en el conjunto de datos generado por los Sistemas de Identificacion Automatica
(AIS, automatic identification system), es decir: posicion, rumbo y velocidad del barco,
detalles del contenedor, tipo de petroleo, tasa de dispersion, tasa de desnatado, etc.

(Sandhiya et al., 2023).

Con respecto a los Conjunto de Datos (Datasets), uno de los mas utilizados para
clasificar posibles fugas de petrdleo en mar, barcos y suelos, son las imagenes SAR
Sentinel-1, las cuales han sido procesadas con diferentes métodos, tales como: la
segmentacion semantica de aprendizaje profundo con red Deeplabv3 + con Resnet101
(Luo et al., 2021) y, mejorando la segmentacion anterior, el uso del SAR polarimétrico
(PoISAR) (Ma et al., 2022); el inventario de redundancia temporal de filtraciones
naturales en areas especificas del océano, discriminando las filtraciones naturales de los

derrames producidos por el hombre (Scardigli et al., 2023).

Se tiene ademads que, otros conjuntos de datos muy usados son Radarsat-2 (Ronci
et al.,, 2020) y HOSD, Hyperspectral remote sensing Oil Spill benchmark Database)
basado en el derrame del Golfo de México (GM) (Kang, Deng et al., 2023) y, de forma
particular el derrame acaecido en la plataforma petrolera Penglai 19-3 (Kang, Wang et al.,

2022).

En la linea de los Sensores Opticos, AVIRIS es muy utilizado para el mapeo de
derrames, previa segmentacion de imagenes hiperespectrales, en las cuales, se pueden
medir espectros de reflectancia a diferentes resoluciones con modelos de ML (Xie et al.,
2022) o con Redes Neuronales (NN, Neural Networks) para modelos No Supervisados
usando una nueva funcion de Pérdida Espectral (SL, Spectral Loss) (Perez-Garcia et al.,

2023).

Con respecto al uso de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), esta se

presenta como un modelo mas sofisticado de Aprendizaje Profundo (DL) para realizar
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segmentacion semantica, teniendo entre sus principales exponentes las técnicas de: el
Aprendizaje de Divergencia F Adverso, que permite detectar derrames sin inicializacién
manual (automaticamente) (Yu et al., 2018); el Radar Aéreo de Vision Lateral (SLAR,
Side-Looking Airborne Radar) para generar imagenes hiperespectrales sobre las que, la
primera CNN realiza una deteccidon aproximada de objetos (o derrames) y luego, una
segunda especializada, ubica de forma precisa, la correspondencia de pixel por clase
(Nieto-Hidalgo et al., 2018); el método de Maquina de Vectores de Soporte con el nicleo
de funcion de base radial (RBF-SVM, Radial Basis Function Kernel) que es usado para
la clasificacion de tres conjuntos de RADARSAT-2 SAR polarimétricos basado en datos
de PolSAR convertidos en un bloque de datos de 9 canales ingresada en 5 capas de las
que se extraen 2 caracteristicas de alto nivel y que son fusionadas mediante analisis de
componentes principales (PCA) para su validaciéon (Song, Zhen et al., 2020); el
aprendizaje de caracteristicas no lineales, de formas y patrones texturales y estadisticos,
que consigue una mejor precision en la clasificacion apoyandose en los pardmetros de
sensibilidad a la constante dieléctrica y, en las propiedades de amortiguacion de las olas
(De Laurentiis et al., 2021); el VGG16 mejorado con Aprendizaje por Transferencia,
desarrollado en la plataforma GoogleNet y entrenado sobre un conjunto de datos propio
obtenido de iméagenes de derrames adquiridos de internet (Feinauer et al., 2022); el Valor
Complejo (CVCNN) que supera a la de Valor Real (RVCNN) tanto en la deteccion de
los vertidos en el océano, la clasificacion de petroleo crudo y biogénico (Li et al., 2022);
el RPnet (Random Patch Network) con fusion de caracteristicas multiples en imagenes
hiperespectrales, que a través de un drone, evalta el monitoreo de derrames y mediante
una muestra en mar de 5 productos derivados del petroleo, en condiciones controladas en
instalaciones de contencion, caracterizandolos de manera Optica los diferentes tipos de
contaminacion por derrames de petrdleo (Yang et al., 2022) y el modelo 1-D con
capacidad de inferencia répida que procesa directamente los datos del espectro de
absorcion de ondas de radiacion Terahertz (THz) de la muestra, demostrando que esta
CNN mejora la precision, tiene alta consistencia y gran robustez en la deteccion de la

contaminacion (Zhan et al., 2022).

Sin embargo, la CNN mas recurrentemente usada en temas de clasificacion y
segmentacion es U-Net, que originalmente fue propuesta para el andlisis de imagenes

biomédicas y posteriormente, modificada para ser usada en la deteccion de derrames de
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petroleo (Basit et al., 2021). En los siguientes afios, en base a esta U-Net se hicieron
considerables mejoras en el modelo: aument6 el nivel del IoU (Interseccion sobre union)
de los sistemas de deteccion derrame de petroleo a través del procesamiento de un
conjunto de datos en 3 etapas: cambio de tamafo de la imagen, aumento de datos y
aplicacion de un hot encoder (en su mascara) y uso del modelo DenseNet201 como parte
del codificador y U-Net como decodificador (Huby, Alubady et al., 2022); desafiando la
caracterizacion de objetos (barcos, tuberias) y sucesos (manchas y/o derrames de
petroleo) a partir de conjuntos de datos desequilibrados mediante el uso de un modelo U-
Net con DenseNet como codificador (Ghonaime & Al-Sadek, 2023) y, con respecto a las
escasez y mala calidad de imagenes submarinas para reconocer derrames de petrdleo, la
nueva arquitectura de Red Superpixel adecuada con textura SSWT-U-Net++, las proceso
como entrada, ajustd la resolucion de cada capa y cambid su salida hacia a capas
intermedias para mejorar su clasificaciéon en comparacion con los anteriores métodos

mencionados (Song, Gao et al., 2023).

De manera mas precisa, la Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl, Geospatial
Artificial Intelligence) se puede definir como la aplicacion e integracion de métodos y
técnicas de Inteligencia Artificial, como Aprendizaje Automatico (ML, Machine
Learning), datos geograficos (geoespaciales) y métodos de inferencia espacial, como
Kriging, que permitan generar nuevos modelos geoespaciales predictivos (Babaan et al.,

2023).

Una de las ventajas de la Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) es que
fomenta un mayor acceso a una gran y variada cantidad de datos geoespaciales
(Geospatial Big Data) y, a través de las Infraestructuras de Datos Espaciales (IDE),
permitiria la interaccion entre los geodatos privados y los del gobierno, reduciendo la
duplicacion de los mismos y, propiciando un mejor analisis geoespacial por parte de los

usuarios e investigadores (Nugroho & Supangkat, 2021).

De esta manera, el desarrollo de la Inteligencia Artificial mejora los Sistemas de

Informacion Geografica (GIS, Geographic Information System) y la Teledeteccion o
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Sensoramiento Remoto (RS, Remote Sensing) (Li et al., 2020; Lavallin & Downs, 2021;
Usery et al., 2022; Richter & Scheider, 2023) permitiendo que dichos modelos de
Aprendizaje Automatico resuelvan problemas de GIS y RS identificando patrones
ocultos, realizando segmentacion y deteccion de caracteristicas en imagenes satelitales,
tanto naturales (vegetacion) como artificiales (carreteras) (Upreti, 2022) y detectando
derrames de petréleos, cometidos por el hombre o por la naturaleza, a través del Radar

de Apertura Sintética (SAR, Synthetic Aperture Radar) (Ronci et al., 2020).

Por lo tanto, el seguimiento en tiempo real de los derrames de petroleo de los
barcos es un gran desafio. Debido a la disponibilidad de satélites avanzados equipados
con SAR, ahora es posible monitorear los derrames de petréleo en los océanos en tiempo
real y mas aun, delimitar los mismos en las imagenes procesada con CNN y mejorar las
imagenes usando (YOLO) You Only Look Once (Adhikary et al., 2022) como en el caso
de la reduccion del ruido por moteado (Xu et al., 2022).

Asimismo, los modelos estadisticos como regresion logistica, regresion
regularizada (por ejemplo, la red eldstica) y maquinas de vectores de soporte son usadas
para predecir la ocurrencia de fallas en los equipos entretanto que la regresion
proporcional de riesgo de Cox es usada para predecir la vida restante de estos en un
determinado tiempo. Sin embargo, en la industria del hidrocarburo el mantenimiento
predictivo debe ser la primera opcidn para evitar desastres. Para ello, en la fase de
transporte y distribucion del petroleo, las variables tales como el peso, el volumen y la
temperatura deben ser recopilados, analizados, asociados y contrastados (Desai, 2021).
Ademas, se debe considerar que existen numerosas tareas Upstream en areas lejanas o
realizadas en el mar por embarcaciones cuya seguridad dependera de su preparacion ante

fallos y adquisicion de equipos especializados (Cadei et al., 2018).

Considérese que, el componente Geoespacial tradicional, ha derivado en una
categoria que ha venido ganando popularidad en la era de Internet, de la telefonia celular
y la economia colaborativa, donde las tareas son espaciotemporales y deben completarse

en un lugar especifico y tiempo. Por ejemplo, durante la crisis de derrame de petréleo en
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Rayong, Tailandia, en 2022, donde se fugaron 140 barriles, los usuarios reportaron a
través del servicio red social Twitter (hoy X), contenido del suceso y, que luego de
verificar las cuentas de X de los participantes, sirvieron para evaluar la verdadera
situacion de la tragedia (mas alla de lo informado por el gobierno) y confirmar la
confiabilidad de los contenidos publicados por la multitud (Saengtabtim et al., 2023). Por
otro lado, se tiene otros ejemplos de caso de éxito a nivel de las grandes ciudades a las
empresas: Uber, Waze y Gigwalk y, como geoportales de mapas libres a OpenStreetMap

(Tong, Y. et al.,2020).

De esta manera, la integracion de la geologia, o de manera general la Geociencia,
y la ingenieria, a través de su aplicacion, ha permitido usar de manera conjunta los
recursos internos de la empresa entendiendo que el area de exploracion y el area de
desarrollo trabajan como una unidad, en los distintos procesos de implementacion que

permita el 6ptimo manejo del recurso economico (D1 et al., 2021).

2.4. Bases Teoricas

A continuacidn, las principales teorias que dan sustento a la presente investigacion.

2.4.1. Hidrocarburos

Los Hidrocarburos (HC) son una mezcla de compuestos orgénicos de carbono e
hidrogeno que pueden estar en estado liquido (Petrdleo) y gaseoso (Gas Natural)
formados por altas presiones en rocas sedimentarias y que requieren diversos procesos

para luego ser finalmente comercializados (Tamayo et al., 2015).

2.4.2. Derrames de Petrdleo

El derrame de petrdleo se refiere al escape o liberacion accidental de petréleo o a
sus productos derivados en el medio ambiente, tanto en cuerpos de agua: océanos, mares,
rios o lagos como en tierra. Estos derrames, que pueden ocurrir durante su transporte
mediante camiones cisterna, oleoductos, vagones de tren y/o barcos, desde la extraccion

de los yacimientos hasta el consumidor final, también puede ocurrir en su
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almacenamiento y provocar efectos devastadores en los ecosistemas, causando dafios a la

vida marina, animales, plantas y al hombre (Fingas et al., 2012).

2.4.3. Inteligencia Artificial

Segun Sidorov (2011), la Inteligencia Artificial (IA) o Artificial Intelligence (AI)
es una ciencia que se enfoca en el estudio y la construccion de modelos (o sistemas) de la
inteligencia humana que se ejecuta a través de computadoras. Aunque en la actualidad,
los espacios colaborativos como el Colaboratory (Colab) se ha popularizado por ser un
espacio ideal, y gratuito, de servicios de notebooks del proyecto de codigo abierto Jupyter
que trabaja con altos recursos de poder computacional (GPU/TPU), tanto para la
educacion como para el desarrollo de proyectos de ML/DL (Google, 2023.). A

continuacion, se presentan las principales divisiones que tiene la Inteligencia Artificial.

Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (AA) o Machine Learning (ML) es la construccion
algoritmica de un modelo estadistico basado en un conjunto de datos para resolver un
problema practico (Burkov, 2019). Por otro lado, el Aprendizaje Profundo (AP) o Deep
Learning (DL), es un subcampo del ML que otorga mayor relevancia al enfoque de sus

capas sucesivas de representaciones de aprendizaje a partir de datos (Chollet, 2021).

Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) o Natural Language Processing
(NLP), son modelos que predicen la distribucion de probabilidad de las expresiones
lingiiisticas a través de: Generacion de Texto, Respuesta a Preguntas, Extracion de

Contexto y Traduccion Automatica (Rusell & Norvig, 2016).

Reconocimiento de Voz
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El (RV) o Speech Recognition (SR), se basa en el conocimiento del lenguaje a
nivel fonolégico, fonético, morfoldgico, sintactico, semantico y pragmatico que usa la

informatica para poder convertir Texto a Voz y Voz a Texto (Jurafsky, 2006).

Vision por Computadora

La Vision por Computadora (VC) o Computer Vision (CV), es la capacidad de
modelar en 3D a partir de imdgenes instantaneas, crear videos estabilizados, deteccion de
rostros y autenticacion visual. De una forma mas especifica, trata acerca del

reconocimiento de imagenes (Szeliski, 2017).

Sistemas Expertos

Los Sistemas Expertos (SE) o Expert Systems (ES), son programas
computacionales inteligentes que usan el conocimiento especializado y procedimientos
inferenciales para resolver problemas que, por su complejidad, requeririan de un experto
humano, emulando y no meramente simulando, la decision y eficiencia de este

(Giarratano & Riley, 2005).

Planificacion

La Planificacion (P) o Planning (P), hace referencia a la solucion de problemas a
través de algoritmos informaticos que, aunque busca tratar modelos en espacio continuo,
utilizan de forma natural un conjunto finito de acciones aplicados a un conjunto discreto

de estados para su resolucion (LaValle, 2006).

Robotica

La Robotica (R) o Robotic (R) estudia a los agentes fisicos que ejecutan tareas en
el mundo real a través de ejecutores como: ruedas, piernas, pinzas y sensores que miden

su entorno como: camaras, lasers, giroscopios y aceleroémetros (Rusell & Norvig, 2016).
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2.4.4. Inteligencia Artificial Geoespacial

La Inteligencia Artificial Geoespacial (IAG) o Geospatial Artificial Intelligence
(GeoAl), es un concepto acuiado durante el Primer Taller Internacional ACM
SIGSPATIAL (Mao et al., 2018). La GeoAl en es una nueva disciplina en la cual
convergen las innovaciones de la Inteligencia Artificial (ML/DL), la mineria de datos y
el alto rendimiento computacional para generar conocimiento, a partir del modelado de
exposicion en entornos espaciales/ambientales puesto que incluye la no estacionariedad
espacial y la escalabilidad en su andlisis de las grandes cantidades de datos espaciales

(Spatial Big Data) que los diversos entornos geograficos poseen (Vopham et al., 2018).

2.4.5. Geomatica

La Geomatica es un conjunto de métodos y tecnologias que permiten recopilar,
gestionar y analizar los geodatos de la Tierra asi modelar los fendmenos que ocurren en
su superficie y, mas aun, simular posibles escenarios (Bell, 2022). Para ello usa disciplinas
tales como SIG, Teledeteccion, ademas de sensores y plataformas espaciales que se

detallan a continuacidn.

Sistemas de Informacion Geografica

Un Sistema de Informacion Geografica (SIG) o Geographic Information System
(GIS) es un conjunto de sistemas informdticos que permiten la captura, el
almacenamiento, la consulta, el andlisis, y la visualizacion de datos geoespaciales para el
modelamiento de la realidad. Entre sus componentes tenemos: Hardware (computadoras,
servidores, impresoras, plotters, digitalizadores, escaneres, unidades GPS, celulares y
dispositivos moviles), Software (Programas GIS de codigo abierto o comercial), Gente
(recolectores de informacion, analistas, tomadores de decisiones y usuarios) y
Organizacion (entorno o ambiente organizacional en el cual se desarrollan las operaciones
GIS como recopilacion de datos, analisis, capacitacion, estandarizacion de data y difusion

de resultados (Chang, 2019).
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Teledeteccion

La Teledeteccion o Sensoramiento Remoto (Remote Sensing, RS) es una
disciplina que utiliza sensores instalados en plataformas espaciales para obtener imagenes
satelitales de nuestro planeta y, que se basa, en la interracion electromagnética de la
energia del Sol (tipo pasivo) o de un haz artificial (tipo activo) las cuales se almacenan e

interpretan para un determinado fin (Chuvieco, 1995).

SAR

Un Radar de Apertura sintética (SAR) es un sensor de imagenes de microondas
que consta de un radar ubicado sobre una plataforma movil. Este radar consigue una alta
resolucion (en direccion longitudinal/acimutal) al combinar ecos de diferentes pulsos
entretanto la plataforma se desplaza, simulando una antena sintética de mayor

envergadura que la real (Di Martino & lodice, 2021).

Sentinel-1

Es una constelacion de 2 satélites de orbita polar, que toma imagenes radar, es
decir, tiene la ventaja de registrar datos (en cualquier condicidén climatica las 24 horas)
que son usados para monitoreos terrestres y ocednicos. Los satélites de la constelacion
Sentinel 1A orbitan alrededor de nuestro planeta cada 6 dias y con desfase de 180°
(Sentinel 1B finaliz6 en el 2022) segiin la Agencia Espacial Europea (European Space

Agency [ESA], 2023).

2.4.6. Medio Ambiente

Se concibe como la multitud de seres vivos e inertes en el planeta que interactiian
entre si de formas variadas y diferentes, propiciando las condiciones favorables para la
vida y su sustentacion, incluida la de nosotros los seres humanos. Por lo tanto, el medio
ambiente es un conjunto de diversos de sistemas que se desarrollan a escala planetaria

(Sherman & Montgomery, 2020).
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Objetivos de Desarrollo Sostenible

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) o Sustainable Development Goals
(SDG) fueron 17 directrices adoptadas por las Naciones Unidas en 2015 como un
compromiso planetario basado en la creatividad, la tecnologia, el conocimiento y la
economia para generar igualdad, equidad y justicia, de tal manera que se pueda acabar
con los flagelos mundiales tales como la pobreza, el hambre y la discriminacion, entre
otros (United Nations Development Programme [UNDP], 2023). El presente trabajo
contribuira al fortalecimiento del Objetivo 14: Vida Submarina, que busca conservar y

gestionar de manera sostenible los océanos, los mares y sus recursos que generan.

Evaluacion de Impacto Ambiental

La Evaluacion de Impacto Ambiental (EIA) o Environmental Impact Assessment
(EIA) se refiere a la estimacion acuciosa durante un periodo de tiempo, de los efectos o
posibles impactos que proyectos, planes, programas o leyes relativas a temas fisicos,
quimicos, biologicos, culturales, sociales y econdmicos pudieran causar al Medio
Ambiente. De esta manera, la EIA busca incentivar una adecuada toma de decisiones
ecoamigables de parte de las autoridades ya sea para prevenir, monitorizar y/o mitigar los

problemas medioambientales (Mareddy, 2017).

2.5. Modelos Informaticos

2.5.1 Modelo U-Net

Creada inicialmente para la segmentacion semantica de imagenes en el ambito de
la medicina (Ronneberger, 2015), el uso de esta arquitectura se extendio hasta la
clasificacion de imagenes multiespectrales satelitales (Iglovikov, 2017). Esta Red
Completamente Convolucional (FCN, Fully Convolution Network) estd compuesta de
dos partes que le dan la forma de una letra “U”: el codificador y el decodificador. La ruta
de contraccion se basa en la aplicacion alternada de dos convoluciones de 3 x 3 y una
operacion de agrupacion maxima de 2 X 2 con un paso de 2. Este proceso reduce

progresivamente el tamafio del mapa de caracteristicas mientras aumenta la cantidad de
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canales de caracteristicas. Por otro lado, la rama expansiva restaura gradualmente la
resolucion espacial mediante un sobremuestreo del mapa de caracteristicas en cada paso,
seguido de una convolucién ascendente de 2 x 2 que disminuye la cantidad de canales.
Ademas, en cada etapa del decodificador, el mapa de caracteristicas sobremuestreado se
concatena con las caracteristicas de alta resolucion correspondientes del codificador para
preservar la informacion, seguido de dos convoluciones consecutivas de 3 x 3 que
reducen a la mitad la dimension del canal. Finalmente, se aplica una convoluciéon de 1 x
1 a la salida del decodificador para asignar cada vector de caracteristicas al numero

deseado de clases, generando asi una mascara de segmentacion a nivel de pixel.

2.5.2. Modelo PSP-Net

Segun Zhao, H. et al. (2017), la Red de Analisis de Escenas Piramidales (PSPNet,
Pyramid Scene Parsing Network) fue creada con el objetivo de capturar de manera
eficiente la representacion global del contexto en una escena, usando para ello un médulo
de agrupacion piramidal ubicado entre las fases de codificacion-decodificacion. Asi, la
imagen de entrada se procesa mediante un codificador basado en la arquitectura ResNet,
mejorado con convoluciones dilatadas para extraer un mapa de caracteristicas. La salida
de este codificador se dirige al modulo de agrupacion piramidal, el cual consta de cuatro
ramas paralelas y cada una de ellas aplica inicialmente una operacion de agrupacion con
diferentes tamafios de bandeja: 1x1, 2x2, 3x3 y 6x6, respectivamente. Luego, el resultado
de cada agrupacion pasa por una capa convolucional con un ntcleo de 1x1, reduciendo
asi la dimension del filtro a 1/N del tamafio original, donde N representa el nivel dentro
de la estructura piramidal. Posteriormente, se emplea interpolacion bilineal para restaurar
el tamafio espacial de los mapas de caracteristicas reducidos. Finalmente, los mapas de
caracteristicas sobre muestreados generados por el modulo de agrupacion piramidal se

combinan con el mapa de caracteristicas original obtenido del codificador.

2.5.3. Modelo DeepLabV3

Este modelo utiliza convolucion Atrous con filtros ampliados para extraer mapas
de caracteristicas densos y capturar informacion de contexto a larga distancia. Para
codificar informacion en multiples escalas, el mddulo en cascada propuesto incrementa

progresivamente las tasas de Atrous, mientras que el modulo de Agrupacién Piramidal
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Espacial Atrous (ASPP, Atrous Spatial Pyramid Pooling) mejorado con caracteristicas a
nivel de imagen aplica filtros con diferentes tasas de muestreo y campos de vision
efectivos. Los resultados experimentales indican que este modelo supera
significativamente a versiones anteriores de DeepLab y logra un desempefio comparable
al de otros modelos de vanguardia en la tarea de segmentacién semantica de imagenes en

el conjunto de datos PASCAL VOC 2012 (Chen, L.C., et al., 2017).

2.5.4. Modelo DeepLabV3+

En las redes neuronales profundas utilizadas para la segmentacién semantica, se
emplean médulos de Spatial Pyramid Pooling y estructuras de codificador-decodificador.
Los primeros permiten capturar informacion contextual a multiples escalas mediante el
uso de filtros u operaciones de pooling con diferentes tasas y campos receptivos efectivos.
Por otro lado, las redes con arquitectura codificador-decodificador logran recuperar
detalles espaciales mas precisos, lo que se traduce en bordes de objetos mas definidos.
Por ello, el modelo propuesto, DeepLabv3+ es una extension de DeepLabv3 y es una
combinacion de las estrategias mencionadas que incorpora un modulo decodificador
simple pero eficaz, con el objetivo de refinar los resultados de segmentacion,
especialmente en los bordes de los objetos. Ademas, se explora el uso del modelo
Xception y se aplica convoluciones separables en profundidad tanto en el modulo Atrous
Spatial Pyramid Pooling (ASPP) como en el decodificador, lo que da lugar a una red
codificador-decodificador més rapida y potente. La efectividad de este modelo se valida
en los conjuntos de datos PASCAL VOC 2012 y Cityscapes, alcanzando un rendimiento
del 89.0% y 82.1% en los conjuntos de prueba, respectivamente, sin aplicar post-

procesamiento.

2.5.5. Modelo Improved DeepLabV3+

La segmentacion semantica de imagenes es una técnica que permite diferenciar
diversas categorias de objetos dentro de una imagen, asignando una etiqueta a cada pixel
en funcion de su significado semantico. Aunque actualmente el método DeepLabv3+ es
usado ampliamente para este proposito, presenta una elevada complejidad computacional
y un considerable consumo de memoria, lo cual dificulta su implementacion en

plataformas embebidas con recursos computacionales limitados. Ademads, durante la
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extraccion de caracteristicas, DeepLabv3+ no logra aprovechar de manera optima la
informaciéon multiescala, lo que puede ocasionar pérdida de detalles finos y afectar

negativamente la precision de la segmentacion.

Ante estas limitaciones, se propone una version mejorada del modelo
DeepLabv3+ para segmentacion semantica, que utiliza como backbone una arquitectura
liviana basada en MobileNetV2, con el fin de minimizar la complejidad computacional.
Para mejorar la representacion de los contornos de los objetos, se incorpora el mecanismo
de atencion por canal ECAnet sobre las caracteristicas de bajo nivel. Asimismo, se
introduce un mecanismo de Autoatencion Polarizada, Polarized Self-Attention, tras el
modulo ASPP, con el objetivo de potenciar la representacion espacial de las caracteristicas

extraidas.

Con el uso del dataset PASCAL VOC 2012 se demuestra la eficacia del modelo
propuesto, el cual alcanza un mean Intersection over Union (mloU) de 69.29% y una
mean Average Precision (mAP) de 80.41%. Estos resultados indican una mejora en la
precision de segmentacion, manteniendo una baja complejidad computacional y una

mayor capacidad para preservar detalles semanticos finos (Yanyan, L. et al., 2024).

2.6. Programas y Plataformas Informaticas

2.6.1. Python
El lenguaje de programacion Python es uno de los mas poderosos lenguajes de
programacion de alto nivel interpretado, orientado a objetos y con semantica dinamica,

utilizado sobre todo en la Ciencia de Datos e Inteligencia Artificial (Python, 2025).

2.6.2. ArcGIS PRO
Es el programa de Sistema de Informacion Geografica mas usado a nivel mundial que
permite el trabajo con datos geoespaciales y, por ende, su modelamiento y simulacién en

2, 3 y 4 dimensiones (Environmental Systems Research Institute [ESRI], 2025).
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2.6.3. SNAP

La Plataforma de Aplicacion Sentinel (SNAP, Sentinel Application Platform) se usa
para procesar datos de los satélites Sentinel del programa Copernicus, que es una
iniciativa de la ESA para observar nuestro planeta. Este programa permite también el
procesamiento de diversos formatos de imagenes satelitales y de radar (SAR)

provenientes de distintos sensores (Scientific Toolbox Exploitation Platform [STEP],

2025).

2.6.4. PyCharm
Es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, Integrated Development Environment)
usado por el lenguaje de programacién Python para la investigacion en Ciencia de Datos

y Desarrollo Web (JetBrains, 2025).

2.6.5. Streamlit
Es un marco gratuito y de codigo abierto basado en Python y que permite no solo
construir sino también, compartir aplicaciones web de aprendizaje automatico y profundo

aplicadas a la ciencia de datos (Streamlit, 2025).
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

Las variables son las ideas principales que muestran tanto la solucién como el problema
de investigacion, y se encuentran en el titulo, en el objetivo, en la pregunta y en la
hipdtesis general, sirviendo para obtener datos que reflejen la realidad, los cuales deben
ser observados, medidos y verificables a través de un andlisis tedrico (Herndndez y
Mendoza, 2018). Por ende, las variables pueden ser ademas cuantificadas u
operacionalizadas si son estudios ex post facto (Hadi et al., 2023) e implementadas a
través de un recurso tecnoldgico o innovador (Arias, 2020). En funcion a lo explicado, en
la presente investigacion se identifican la Variables Independiente (VI) y la Variable

Dependiente (VD):

VI: Inteligencia Artificial Geoespacial.

VD: Teledeteccion de Impactos Medioambientales de Derrames de Petrdleo.

La Operacionalizacion de variables permite definir de forma precisa la forma en como se

observard y medira cada caracteristica del trabajo de investigacion (ver Anexo 2).

3.1. Tipo y Disefio de Investigacion

La investigacion es de Tipo Experimental debido a que se manipulan las variables
como la arquitectura del modelo, el tipo de backbone, el nimero de épocas y se observan

sus efectos sobre variables dependientes (precision, IoU, tiempo, etc.). El Enfoque es
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Cuantitativo ya que se trabaja, con datos numéricos, experimentos controlados, métricas
de evaluacion y analisis estadistico, evaluando el rendimiento del modelo con cifras
concretas lo que permite corroborar las hipotesis planteadas. Ademas, la investigacion es
aplicada porque tiene como finalidad solucionar un problema puntual mediante
procedimientos especificos, bajo un contexto y tiempo determinado, que va en
concordancia con la mejora en la identificacion de los derrames de petrdleo en el mar
usando la Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA). A través de la manipulacion
experimental de diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales (como U-
Net, PSPNet, DeepLabV3+ y sus variantes), se pretende explicar cuales de estas técnicas
ofrecen un mejor desempefio en términos de precision, delimitacion espacial y eficiencia
computacional. El estudio no solo describe el comportamiento de los modelos, sino que
también compara su efectividad, permitiendo asi extraer conclusiones que expliquen el
comportamiento observado en funcion de las condiciones establecidas (Herndndez y

Mendoza, 2018).

3.2. Unidad de analisis

Hace referencia a las objetos, personas, organizaciones o entidades sobre las
cuales se realiza el estudio. En esta investigacion se identifican como unidad de andlisis

a las imagenes radar de los Derrames Petroleros en el mar en el Peru.

3.3. Poblacion de estudio

Segin Herndndez y Mendoza (2018), se define como el total de individuos u
objetos de estudio sobre los cuales se adquiere informacion/conocimiento dentro de un
espacio donde se llevard a cabo la investigacion. En ese sentido, se establece como
poblacion a los Datasets de imagenes de Radar de Apertura Sintética (SAR) de Derrames

Petroleros del mundo.

3.4. Seleccion de muestra

Segun Hadi et al. (2023), la muestra es un procedimiento cuantitativo que alude a
un subgrupo de la poblacion investigada, sobre la cual se definen y delimitan sus

caracteristicas particulares. Esta investigacion empled un muestreo no probabilistico de
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tipo intencional u opinatico, seleccionando deliberadamente los conjuntos de datos que
mejor se ajustaban a los objetivos del estudio: 1) el reconocido benchmark dataset publico
de MKLab y 2) las imagenes TerraSAR-X del evento especifico de Ventanilla (2022),
proporcionadas por la Comision Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial
(CONIDA), que constituyen un caso de estudio critico y representativo para el contexto

peruano.

Tratamiento estadistico de los datos: Dado que el muestreo no es probabilistico y
los datos (imdgenes SAR y sus mascaras) no provienen de una distribucion aleatoria de
una poblacion definida, sino que son seleccionados por su relevancia y disponibilidad, no
se aplican pruebas estadisticas paramétricas (las cuales requieren supuestos sobre la
distribucion de la poblacion, como normalidad). En su lugar, el andlisis se centra en
métricas de evaluacion de desempefio no paramétricas y descriptivas para los modelos de
segmentacion (Hernandez y Mendoza, 2018). Estas métricas, como Accuracy, Precision,
Recall, IoU y *F1-Score*, se calculan directamente a partir de los conteos de pixeles
clasificados correcta e incorrectamente (matriz de confusion), sin hacer inferencias sobre
parametros poblacionales. La comparacion del desempefo entre modelos se realiza
mediante la observacion directa y el contraste de los valores numéricos de estas métricas
en los conjuntos de validacion y prueba, lo que constituye un andlisis comparativo
descriptivo robusto y apropiado para estudios experimentales en aprendizaje automatico

(Burkov, 2019).

3.5. Técnicas de recoleccion de Datos

Se usara la técnica de Andlisis Documental para la evaluacion de Datasets de
derrames petroleros a nivel mundial y posteriormente de manera particular, se llevara a
cabo la solicitud de imagenes radar desde el portal de CONIDA a través del siguiente
procedimiento: autenticacion del usuario, consulta en el Geoportal, determinacion del
area de interés, delimitacion temporal, nubosidad méxima, eleccion del sensor y de la

plataforma y descarga de imagenes de radar.
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3.6. Meétricas de Evaluacion de Desempeiio

Los modelos de segmentacion de imagenes, que permiten realizar una prediccion
luego de haber pasado por un proceso de entrenamiento, carecen de utilidad si es que no
son sometidos a la medicion de su eficiencia. Por ello, es necesario evaluarlos con

métricas de evaluacion de desempefio detalladas que a continuacion se sefnalan.

Exactitud (Accuracy)

Mide la proporcion de pixeles correctamente clasificados sobre el total de pixeles (ver
ecuacion 1). Esta métrica es especialmente util cuando se cuenta con muestras semejantes

en tamano.

TP+TN

Accuracy = ————
y TP+TN+FP+FN

(1)
Donde:
TP (True Positives): Pixeles correctamente clasificados como parte de la clase de interés.

TN (True Negatives): Pixeles correctamente clasificados como parte de la clase que no es

de interés.

FP (False Positives): Pixeles incorrectamente clasificados como parte de la clase de

interés.

FN (False Negatives): Pixeles incorrectamente clasificados como parte de la clase que no

es de interés.

Precision (Precision)

Mide la proporcidn de pixeles correctamente clasificados como positivos sobre el total de
pixeles clasificados como positivos. Sin embargo, cuando hay un desequilibrio de clase,

esta métrica resulta poco fiable para medir el desempeio (ver ecuacion 2).

TP
TP+FP (2)

Precision =
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Sensibilidad (Recall)

Mide la proporcion de pixeles correctamente clasificados como positivos sobre el total de

pixeles que son realmente positivos (ver ecuacion 3).

Recall = —— 3)
TP + FN

Interseccion sobre Union (IoU, Intersection over Union)

Mide la superposicion entre la prediccion y el etiquetado. IoU varia entre 0 y 1 (0 - 100%)

(ver ecuacion 4), donde la superposicion:
0 =no existe

1 = segmentacion perfecta

IoU = —=% (4)
FP+TP+FN

Puntaje F1 (F1 Score)

Media armonica entre precision y recuerdo, proporcionando un balance entre ambos (ver

ecuacion 5). Donde el valor es:
0 = peor
1 = mejor

" (Precision * Recall)

F1 =

(5)

(Precision + Recall)

Area Bajo la Curva de Caracteristicas Operativas del Receptor (Area Under the

ROC - Receiver Operating Characteristic)

M¢étodo eficaz para evaluar los modelos. Al trazar la tasa positiva verdadera (sensibilidad)
frente a la tasa de falsos positivos (1 - especificidad), obtenemos la curva de Caracteristica
Operativa del Receptor (ROC). Esta curva nos permite visualizar el equilibrio entre la

tasa de verdaderos positivos y la tasa falsos positivos.
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Matriz de Confusion (Confusion Matrix)

Evalua el rendimiento del modelo a través de una matriz que mide la concordancia en la

clasificacion entre las predicciones y la realidad.
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CAPITULO 4: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Creacion y preprocesamiento experimental del dataset de imagenes de
radar estandarizado de derrames de petroleo en el mar usando Sistemas de

Informacion Geografica (SIG) y Teledeteccion.

En el ambito petrolero mundial, los conjuntos de datos de imagenes SAR
referentes a la deteccion de derrames de petrdleo en el mar son escasos o dificiles de
obtener, lo que motivo considerar la adquisiciéon de un dataset de referencia a nivel

mundial.

4.1.1. Benchmark Dataset de Derrames de Petroleo en el mar

El Laboratorio de Conocimiento Multimedia y Analitica de Redes Sociales ha
puesto a disposicion de los investigadores del mundo, un Benchmark Dataset de
Derrames de Petroleo (MKLab, 2024). Estas imagenes SAR se recopilaron en la base de
datos Centro de Acceso Abierto Copernicus de la Agencia Espacial Europea (ESA)
(Copernicus, 2024) y, en forma conjunta, la Agencia Europea de Seguridad Maritima
(EMSA), a través del servicio CleanSeaNet (CSN, 2024), proporciono la informacion
geoespacial y temporal, usando Sistemas de Informacion Geografica y Teledeteccion,
para identificar la polucion marina de HC. De esta manera, las dreas oscuras sefialadas
como derrames de petrdleo en las imagenes SAR fueron revisadas por EMSA para obtener
un enmascaramiento confiable. Este conjunto de datos de derrames de petrdleo fue
catalogado entre el 28 de septiembre de 2015 y el 31 de octubre de 2017 y las iméagenes

SAR fueron obtenidas de la mision del satélite europeo Sentinel-1, el cual esta equipado
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con un sistema SAR de banda C, el cual tiene una cobertura terrestre de 250 km y la
separacion entre pixeles es de 10 m x 10 m. Esta resolucidon espacial indica que los
sensores SAR tienen la capacidad de cubrir una amplia area de interés sin dejar de detectar
objetos relativamente pequeinos, como son los barcos. Cabe sefalar que, las imagenes de
radar cuentan con doble polarizacion, pero los conjuntos de datos de imagenes SAR solo

tienen datos de banda VV.

En el presente estudio, para los entrenamientos de los modelos, se utilizo el
benchmark dataset de derrames petroleros que cuenta con 1112 imagenes SAR en formato
.Jpg, las cuales fueron distribuidas de la siguiente manera: 1002 imagenes para realizar el
entrenamiento (90 % del total) y 110 imagenes para realizar las pruebas (10 % del total)
(MKLab, 2024). Ademas, en la misma cantidad y bajo la misma distribucion, se tienen
las iméagenes etiquetadas (segmentacion manual a través de mdscaras) en formato .png en
donde se contabilizé la cantidad respectiva de pixeles (Krestenitis, M. et al., 2019). Los

atributos del enmascaramiento (etiquetado) se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10

Clasificacion utilizada para el enmascaramiento de las imagenes SAR

Codigo de . Valores N“‘f‘e“’ de
Mascaras o Clases Pixeles
Colores RGB .

(millones)
Negro Superficie Marina 0,0,0 716.89
Cian Derrame de Petroleo 0, 255, 255 8.19
Rojo Pseudo Derrames de Petréleo 255,0,0 45.83
Marron Barco 153,76,0 0.35
Verde Tierra 0,153,0 42.87

Nota. Adaptado de “OilSpillNet: Deep Learning Model for Synthetic Aperture Radar
Imagery Oil Spill Detection”, por Wael & Farouk, 2023.

La solicitud del benchmark dataset de derrames petroleros fue solicitada a través del

asesor de tesis (ver Anexo 7) y la respuesta fue dada por Krestenitis, M. (ver Anexo 8).

4.1.2. Dataset de Derrames de Petroleo Lima
Con respecto al derrame de petroleo suscitado en el distrito de Ventanilla, en Lima,
Pert, se determino el 4rea de interés utilizando un Sistema de Informacién Geografica

(SIG) en base a la informacion publicada por OEFA, con lo cual se elabord un mapa (ver
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Anexo 9) en formato mxd y con un archivo vectorial (shapefile) en formato .shp, usando
el programa ArcGIS. Juntamente con este mapa se solicité a CONIDA la busqueda de
imagenes radar SAR mas actuales de la zona de estudio, bajo los siguientes parametros

de Teledeteccion:

e Areas de interés: Shapefile de derrame en Ventanilla, Lima.

e Tipo de Satélite: SAOCOM o cualquier otro satélite de SAR que maneje CONIDA.
e Periodo de adquisicion: Lima enero 2022.

e Modo de Adquisicion: Stripmap Single Pol and Dual Pol.

e Resolucion Espacial: 10 x 10 m.

e Polarizacion: Banda Vertical transmitida - Vertical recibida (VV). Level 1-C.

e Nivel de procesamiento: Calibracion radiométrica.

e Filtrado de speckle (ruido granular) utilizando un filtro mediano de 7 x 7.

e Conversion de valores dB a valores de luminosidad real mediante una transformacion

lineal.

Posteriormente  CONIDA, respondi6 el pedido, con esta unica imagen:
“TSX1 SAR _EEC RE  SC S SRA 20230315T104519 20230315T104541.tif”,
que fue tomada con el sensor TerraSAR-X y con dimensiones de 18424x22787 pixeles,

adquirida el 15-03-2023 (ver Figura 16).
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Figura 16
Imagen SAR.

Nota. Imagen SAR TSX1 SAR EEC RE SC S SRA 20230315T104519
20230315T104541.Fuente: CONIDA (2025).
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A continuacién, se cred un codigo en lenguaje Python denominado
“Ventanilla_split_tif to jpg tiles corrected 3.py” para dividir la imagen satelital SAR
(ver Figura 17).

Figura 17

Codigo para dividir imagen original.

2 ventanilla_split_tif_to_jpg_tiles_corrected_3.py

f# ================= CONFIGURACION =================
input_path = "D:\DOCTORADO\CONIDA\IMAGE_HH_SRA_scan_013.tif"

output_dir = "D:\DOCTORADO\CONIDA\Ventanilla_tiles_jpg_3"

zip_path = "D:\DOCTORADO\CONIDA\Ventanilla_tiles_jpg_3.zip"
grid_output_path = "D:\DOCTORADO\CONIDA\Ventanilla_geographic_grid.jpg"
tile_width = 1250

tile_height = 650
Nota. El nombre original de la imagen satelital SAR era IMAGE _HH SRA scan 013.tif

Luego se creo a partir de ella, un dataset de 352 imagenes de dimensiones de 1250x650

pixeles y en formato jpg (ver Figura 18).
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Figura 18

Dataset de 352 imagenes de la costa de Ventanilla.
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4.2. Comparacion de las mejores técnicas de entrenamiento de modelos de
Inteligencia Artificial para la eleccion del modelo base en la deteccion de
derrames de petroleo en el mar.

Las técnicas de Inteligencia Artificial (IA), en particular las basadas en modelos

de segmentacion semantica profunda han emergido como herramientas efectivas para

analizar datos geoespaciales provenientes de sensores remotos.

Este resultado se enfoca en la comparacion y validacion de las distintas

arquitecturas de redes neuronales profundas aplicadas a la deteccion geoespacial de
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derrames de petroleo en el mar, mediante un analisis cuantitativo de su desempefio y
eficiencia computacional. Se consideraron cinco modelos de segmentacion semantica

ampliamente utilizados:

. U-Net (con Encoder genérico)

. PSPNet (con ResNet50)

. DeepLabV3 (con ResNet50)

J DeepLabV3+ (con ResNet50)

J Improved DeepLabV3+ (con MobileNetV2)

Estas arquitecturas fueron seleccionadas por su eficacia comprobada en tareas de
segmentacion de imagenes y su aplicabilidad a contextos geoespaciales complejos (ver
Figura 19). Para la comparacion y validacion de los modelos, se utilizaron las siguientes
métricas de desempeno: Accuracy (Exactitud), Precision (Precision), Recall
(Sensibilidad), F1-Score, IOU Score (Intersection over Union), Dice Coefficient,
Boundary F1 Score, Pixel Accuracy y Tiempo de entrenamiento (en segundos y horas). A
continuacion, los resultados obtenidos con respecto a los tres primeros modelos (ver Tabla

11).

Tabla 11
Comparacion de los modelos U-Net, PSPNet y DeepLabV’3.

Model U-Net PSP Net  DeepLab V3
Backbone Encoder ResNet50 ResNet50

Epochs 100 100 100
Time (s) 17859 275060 152567
Time (h) 5.0 76.4 42.4
Accuracy 0.9838 0.9051 0.9500
Precision 0.9466 0.9612 0.9778
Recall 0.9516 0.8998 0.9378

F1-Score 0.9482 0.9065 0.9485




Figura 19

Comparacion de todos los modelos.

Dataset de imagenes SAR
Benchmark MKLab (1112
imagenes)

Preprocesamiento
Redimensionado,
normalizacion, split 90/10

Seleccion de arquitecturas

a comparar
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U-Net
Encoder genérico

PSPNet DeeplabV3
ResNet50 ResNet50

DeeplabV3+
ResNet50

Improved DeeplLabV3+
MobileNetV2

Entrenamiento
100 épocas, mismo

-

Evaluacién con métricas
Accuracy, Precision,
Recall, F1-Score,
loU, Boundary F1, Pixel
Accuracy, Tiempo

¥

Comparacién cuantitativa
y analisis de eficiencia

:Mejor desempefio

en recall, loU y tiempo?

Si

'

Seleccion del modelo base
REimproved DeeplabV3+
con ResNet50

.

Ajuste de hiperparametros
o cambio de backbone

Validacion final en
conjunto de prueba
y preparacion para interfaz

Variantes adicionales
Improved DeeplLabV3+ con
ResNet101/152
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A partir del modelo DeepLabV3+ se consideraron 4 variantes, cada una con
diferentes backbones, y se incluyeron las métricas IOU_Score, Dice, Boundary F1 y Pixel

Accuracy.

Cabe sefiar que el backbone original de modelo Improved DeepLabV3+ fue
MobileNetV2. Sin embargo, en la busqueda de mejorar el modelo se experiment6 con 2
backbones adicionales: ResNetl01 y ResNetl152. Tras el analisis, el modelo propuesto

“Relmproved DeepLabV3+”. destaca sobre sus antecesores (ver Tabla 12).

Tabla 12
Comparacion de las variantes de los modelos DeepLabV3 y REimproved DeepLabV3+

Improved Improved Improved Relmproved

Model De\e}g&ab DeepLab  DeepLab DeepLab  DeepLab
V3+ V3+ V3+ V3+

Backbone ResNet50 MobileNetV2 ResNetl01 ResNetl52  ResNet50
Epochs 100 100 100 100 100
Time (s) 141270 79226 107586 121965.22 104953
Time (h) 39.2 22.0 29.9 33.9 29.2
Accuracy 0.9873 0.9759 0.9689 0.9619 0.9786
Precision 0.9565 0.9089 0.9117 0.9398 0.9575
Recall 0.9596 0.1394 0.5707 0.9288 0.9601
F1-Score 0.9549 0.194 0.6788 0.9313 0.9582
IOU Score 0.616 0.0986 0.1531 0.5064 0.6477
Dice 0.2815 0.0468 0.0747 0.2377 0.2944
BO“;‘;’“Y 0.9521 0.1933  0.6779 0.929 0.9553
Pixel 0.9596 0.1394 05707 09288 0.9601

Accuracy

4.2.1. Rendimiento en Métricas de Desempefio
A continuacion, se detallan los mayores contrastes identificados con respectos a
las arquitecturas existentes: métricas de desempefio, eficiencia computacional y

robustez/consistencia. El modelo propuesto Relmproved DeepLabV3+ destaca en:
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Exactitud (Accuracy): Con 0.9786, supera a todas las variantes excepto al DeepLabV3+

original (0.9873), pero con una diferencia minima (<1%).

Precision: Con 0.9575, la mas alta entre todas, indicando menor ruido en las predicciones

positivas.

Recall: Con 0.9601 el mas alto globalmente, demostrando capacidad para detectar

verdaderos positivos sin omitir objetos de interés o regiones criticas.

F1-Score y Boundary F1: Con 0.9582 y 0.9553 respectivamente, son valores cercanos
al maximo (DeepLabV3+ original), lo que sugiere un equilibrio dptimo entre precision y

exhaustividad, incluso en bordes de objetos.

IOU_Score: Con 0.6477 es superior en un 5.1% frente al original (0.616), evidenciando

mejor solapamiento entre mascaras predichas y reales.

Estas métricas indican que el modelo ReImproved DeepLabV3+ optimiza el trade-
off entre sensibilidad y especificidad, evitando problemas como el bajo recall de

MobileNetV2 (0.1394) o la precision inconsistente de ResNet152 (0.9398).

4.2.2. Eficiencia Computacional

El tiempo de entrenamiento se ejecuta en 104,952.72 segundos (~29.15 horas,
siendo 25.7% mas rapido que el DeepLabV3+ original (141,270.33 s) y competitivo con
ResNet101/152.

Sobre el balance backbone-rendimiento, aunque usa ResNet50 (igual que el
original), logra mejoras significativas en métricas sin incrementar costos computacionales

excesivos (a diferencia de ResNet152, que es més lento y menos preciso).
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En general, la eficiencia sugiere optimizaciones en la arquitectura a través de
mejoras en el decoder o manejo de caracteristicas multiescala, ya que supera a

MobileNetV2 en precision sin sacrificar velocidad drasticamente.

4.2.3. Robustez y Consistencia

Ahora bien, con respecto a las Métricas Compuestas: tenemos un Dice de 0.2944
casi duplica el valor de ResNetl01 (0.0747), indicando mejor concordancia en
segmentacion y, un Pixel Accuracy de 0.9601, logrando ser el valor més alto, reflejando

menor error por pixel.

Ademés, se tiene que, a diferencia de MobileNetV2 (F1=0.194) o ResNetl101
(F1=0.6788), el modelo Relmproved DeepLabV3+ mantiene métricas altas en todas las
categorias, sin puntos débiles evidentes. Ademas, la consistencia sugiere que el modelo
ha mitigado problemas tipicos como la pérdida de contexto espacial (comun en backbones
ligeros) o el sobreajuste (en redes profundas). Evidencidndose que, la ventaja clave del
modelo Relmproved DeepLabV3+ es la combinacion de la eficiencia de ResNet50 y las
mejoras arquitectonicas, como los mecanismos de atencion o fusion de caracteristicas, los

que elevan su rendimiento sin penalizar tiempo.

Por otro lado, las limitaciones asociadas directamente al parametro del accuracy
del modelo original (0.9873), podrian ser superadas: escalando a un conjunto de datos

mas grandes, inspeccionando dominios no vistos o modificando hiperparametros.

4.2.4. Analisis comparativo de los modelos basados en métricas descriptivas
Finalmente, la evaluacion comparativa de las arquitecturas de Deep Learning (U-
Net, PSPNet, DeepLabV3, DeepLabV3+ 'y el modelo propuesto
RelmprovedDeepLabV3+) se realizé mediante el analisis descriptivo y directo de las
métricas de desempefio no paramétricas obtenidas en el conjunto de prueba del
benchmark. Dada la naturaleza del muestreo intencional y los datos de imagen, no se
busco realizar inferencia estadistica paramétrica (p.ej., ANOVA), sino establecer una

comparacion cuantitativa clara del rendimiento de cada modelo a través de indicadores
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universalmente aceptados en vision por computadora (Chollet, 2021). La superioridad del
modelo propuesto se sustenta en que sus valores en todas las métricas clave (Accuracy,
Recall, IoU, F1-Score) son numéricamente mayores, y su tiempo de entrenamiento es
notablemente menor, en comparacion con las otras arquitecturas evaluadas bajo las
mismas condiciones experimentales. Este enfoque de comparacion directa es estandar y
valido en investigacion experimental en IA, donde la replicabilidad del experimento y la
magnitud de la diferencia en las métricas son los elementos centrales para validar una

contribucion (Russell & Norvig, 2016).

4.3. Disefno del modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) con
altas métricas de validacion para clasificar el entorno geoespacial cercano a

los derrames de petrdleo en el mar.

El modelo propuesto, RelmprovedDeepLabV3+ representa una solucion de
Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) disenada para clasificar automaticamente los
entornos marinos afectados por derrames de petroleo. Su arquitectura optimizada,
combinada con técnicas avanzadas de segmentacion semantica, permite la identificacion
de derrames reales y de elementos criticos como pseudo-derrames, embarcaciones y
costas marinas, facilitando el analisis integral del impacto ambiental. Esta seccion detalla
su disefio desde una perspectiva metodologica, vinculando cada componente con los

desafios especificos del dominio geoespacial (ver Figura 20).



Figura 20

66
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Los problemas de los modelos tradicionales tales como: DeepLabV3+ y UNet,

radicaban en:

» Pérdida de contexto geoespacial, en objetos pequefios, por ejemplo: manchas de
petroleo dispersas.

» Bajo recall, en clases minoritarias, por ejemplo: Pseudo-derrames y
embarcaciones.

» Costos computacionales elevados, debido al uso de imagenes satelitales de alta

resolucion.
Sin embargo, el modelo propuesto Relmproved DeepLabV3+ logra:

» Integrar mecanismos de atencion polarizada y pooling adaptativo para capturar
caracteristicas multiescala.
» Optimizar el trade-off entre precision y velocidad mediante un backbone ligero

pero potente (ResNet50 modificado).

4.3.1. Arquitectura del ReImprovedDeepLabV3+

La arquitectura propuesta se desarrolla seguidamente.

Backbone: ResNet50 mejorado, modificando la capa ECALayer en caracteristicas de
bajo nivel (‘conv2 block2 out’) y ajustando dindmicamente los pesos de los canales
mediante attention 1D, enfocdndose en regiones relevantes, por ejemplo: bordes de

derrames, como se indica en la ecuacion 6.

ECA(x) = x-0(ConvID(GAP(x))) (6)

donde o es la activacion sigmoide y GAP el *Global Average Pooling*.

Moédulo ASPP Adaptado

» StripePooling, reemplazo el average pooling tradicional con pooling direccional
(horizontal y vertical) para capturar patrones alargados tipicos de derrames de

petroleo (ver Figura 21).
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Figura 21
Clase StripePooling

class StripePooling(layers.LlLayer):
def call(self, inputs):
h_pool = layers.AveragePooling2D( pool_size: (1, 10), strides=1, padding="same") (inputs)
v_pool = layers.AveragePooling2D( pool_size: (10, 1), strides=1, padding="same")(inputs)

return h_pool + v_pool

» Las Dilataciones Multiescala, con tasas = [1, 6, 12, 18] fueron usadas para cubrir

desde detalles finos hasta contextos amplios (ver Figura 22).

Figura 22

Modulo ASPP.

def ASPP(inputs):
pool = StripePooling() (inputs)
pool = layers.Conv2D( filters: 256, kernel_size: 1, padding="same", activation="relu")(pool)

y = [pool]
for rate in [1, 6, 12, 18]:
y.append(layers.Conv2D( filters: 256, kernelsize: 3, dilation_rate=rate, padding="same", activation="relu")(inputs))

return layers.Concatenate()(y)
Mecanismo de Atencion Polarizada
PolarizedSelfAttention:

» Canal-Espacial Dual:
e Atencion por Canal: Softmax sobre canales para resaltar clases relevantes, por
ejemplo: petroleo vs. Agua.
e Atencion Espacial: Conv2D + sigmoide para enfocar regiones geograficas

criticas.
La representacion matematica, se indica en la ecuacion 2.
PSA(x) = x-softmax(GAP(x))+x-6(Conv2D(x)) (2)
Decoder con Fusion de Caracteristicas
» Flujo de datos:

1.High-level features (de ASPP) se upsamplean y concatenan con Low-level

features (de ResNet50).
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2.Uso de Capas convolucionales refinadas para reducir artefactos en bordes.

3.Upsampling final con interpolacién bilineal para mantener resolucion

geoespacial.

4.3.2. Procesamiento de Datos Geoespaciales
Miscaras RGB a Clases:

Mapeo de colores especificos, por ejemplo: [0, 255, 255] para derrames, con etiquetas

categoricas (ver Figura 23).

Figura 23

Enmascaramiento de las clases.

COLOR_TO_CLASS = {
(6, B, B): O, # Black - Superficie Marin
(e, 255, 255): 1, # Cyan - De e de Petrdle
(255, 0, 0): 2, # Red - Peeudo Derrame de Petrdle
(153, 76, 8): 3, # Brown - Emb i
(6, 153, 0): 4 # Creen - Costa Marin
Iy

Entrenamiento y Optimizacion

Configuracion Clave:

» Funcion de Pérdida: Categorical Crossentropy + Focal Loss (para manejar

desbalanceo).
Optimizador: Adam con learning rate ciclico (méx. le-3, min. le-5).

Batch Size: 16 (balance entre memoria y estabilidad).

Resultados de Entrenamiento:
Curvas de Aprendizaje:

» Convergencia estale en loss (train/val) después de 50 épocas.

» Accuracy de validacion >95% desde la época 30.
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Validacion en Contexto Geoespacial

Métricas Especificas para Derrames:

» Boundary F1-Score (0.9553): Evalta precision en bordes de manchas de petroleo.
» 10U para Clase "Derrame": 0.6477, superior a DeepLabV3+ original (0.616).

4.3.3. Discusion sobre la innovacion del modelo propuesto

Las principales contribuciones del modelo se sefialan a continuacion:

» StripePooling: Mejora la deteccion de derrames alargados, por ejemplo:
causados por corrientes marinas.

» Atencion Polarizada: Reduce falsos positivos en pseudo-derrames, por
ejemplo: reflejos solares.

> Eficiencia: 29h de entrenamiento vs. 39h del DeepLabV3+ original (en mismo

hardware).

El modelo RelmprovedDeepLabV3+ es un disefio de reingenieria basado en las
siguientes necesidades geoespaciales que permitieron detectar los derrames de

petroleo en el mar:

» Identificacion de la Geometria de Derrames: A través de StripePooling para
patrones irregulares.

» Limpieza de Ruido Ambiental: Usando la Atencion Polarizada que permite
discriminar fendmenos naturales.

» Aplicacion de la Escalabilidad: Con backbone ResNet50 + capas ligeras para
procesar grandes areas.

> Presentacion de un Mapa de Calor (Heatmap): donde se muestra bajas
confusiones entre clases criticas (ej: solo 2% de derrames clasificados como

pseudo-derrames).

A continuacidn, se muestra un resumen de las métricas por clase e importancia

ambiental (ver Tabla 13).



Tabla 13

Meétricas por clase e importancia ambiental
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.. F1- Importancia .

Clase Precision  Recall Score Ambiental Comentarios
Derrfame de 0.9575 0.9601 0.9582 Alta. MaX|.ma prlorlldlad lp’ara
Petrdleo (Cyan) (Impacto directo) monitoreo y mitigacion.
Pseudo-Derrame Media Fenémenos naturales o

0.9398 0.9288 0.9313 . artefactos que imitan
(Red) (Evitar falsas alarmas)
derrames.
Ermbarcacion Alta Identificacion de
0.9565 0.9596 0.9549 (Fuente de potenciales fuentes de
(Brown) R
contaminacion) derrames.
. Media-Alta ”
Costa Marina 0.98 097 0975 (Proteccionde  2na criicas para a
(Green) . biodiversidad.
ecosistemas)
Superficie Marina 0.99 0.99 0.99 Alta Area  sin  impacto

(Black)

(Entorno Marino)

aparente.

4.3.4. Contribucion de la GeolA en la mitigacion del impacto ambiental

Entre las principales contribuciones al medioambiente tenemos:

> Automatizacion de Monitoreo:

e Deteccion temprana de derrames (alta sensibilidad).

e Reduccion de falsos positivos en pseudo-derrames (alta especificidad).

» Herramienta para Tomadores de Decisiones:

e Mapas de calor generados a partir de las mascaras predichas (ej: porcentaje de

area contaminada por pixel).

> FEscalabilidad:

e Adaptable a imagenes de distintos sensores como Sentinel-2, gracias al

preprocesamiento flexible.
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4.4. Validacion del modelo de Inteligencia Artificial Geoespacial (GeoAl) a
través de un framework que detecta tempranamente los impactos

medioambientales producidos por los derrames de petroleo en el mar.

La Interfaz de Usuario (UI) desarrollada con Streamlit denominada
“Segmentaciéon de Imagenes con RelmprovedDeeplLabV3+” tiene como objetivo
principal proporcionar una plataforma accesible para la identificacion/evaluacion
geoespacial de impactos ambientales causados por derrames de petroleo en entornos
marinos. El sistema integra capacidades de GeolA con herramientas de analisis visual
interactivo permitiendo a investigadores, autoridades ambientales y gestores de recursos

marinos realizar evaluaciones precisas y accionables (ver Figura 24).

Figura 24
Interfaz de Usuario.

Carga imdgenes de entrenamiento Carga imagenes de prueba Carga imagenes para clasificar

Drag and drop files here

Drag and drop files here Drag and drop files here

Browse files Browse files Browse files

Carga mascaras reales (opcional) para las

Carga mascaras de entrenamiento

Drag and drop files here

Browse files

(2)

Carga mascaras de prueba

Drag and drop files here

Browse files

(b)

imagenes

Drag and drop files here

Browse files

(©)

Nota. (a) Carga de imagenes y mdéscaras de entrenamiento, (b) Carga de imagenes y

mascaras de prueba y (c) Carga de imagenes para clasificar y méscaras (opcional).

4.4.1. Arquitectura de la Interfaz de Usuario
A continuacion, se presenta el diagrama de Flujo que explica la funcionalidad de

la interfaz (ver Figura 25).



Figura 25

Diagrama de Flujo de la Interfaz
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implementados tenemos: Modulo de carga y

preprocesamiento, motor de inferencia y Sistema de Visualizacion.
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Moédulo de carga y preprocesamiento: Procesa imagenes a formato compatible

con el modelo (256x256 pixeles, normalizado) (ver Figura 26).

Figura 26

Carga de archivos

def process_uploaded_files(image_files, is_mask=False):

img = cv2.resize(img, (IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH)) / 255.0

Motor de inferencia: Carga el modelo RelmprovedDeepLabV3+ con pesos

preentrenados (ver Figura 27).

Figura 27

Carga del modelo preentrenado.

@st.cache_resource
def load_pretrained_model():

return tf.keras.models.load_model("REimprovedDeepLabV3+_Final.h5")

Sistema de visualizacion: Genera representaciones visuales con cddigo de colores

estandarizado (ver Figura 28).

Figura 28

Definicion de colores estandarizado.

def class_to_rgb_mask_white_background(class_mask):

4.4.2. Procesamiento de Imagenes

A continuacion, se detalla las etapas a desarrollar:

Entrada: Usuario carga imagenes satelitales en formato: jpg, png o jpeg.
Preprocesamiento: Redimensionamiento y normalizacion.

Prediccion: Modelo segmenta la imagen en 5 clases:

0: Superficie Marina (Negro)
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1: Derrame de Petréleo (Cian)

2: Pseudo Derrame (Rojo)

3: Embarcacién (Marrdn)

4: Costa Marina (Amarillo)
Post-Procesamiento: Filtrado de areas sin datos

Visualizacion: Generacion de mascaras y superposiciones

4.4.3 Aplicacion de Métricas

Con el fin de evaluar el modelo se utilizan las métricas basicas de deteccion y métricas

de calidad.
Métricas Basicas de Deteccion

En este apartado se detectan: cantidad y porcentaje de pixeles (ver Figura 29) y presencia

de derrames (ver Figura 30).

Figura 29

Estadisticas de los pixeles.

def get_oil_spill_stats(pred_mask):
oil_spill_pixels = np.sum(pred_mask == 1)
total_pixels = pred_mask.size
0il_spill_percentage = (oil_spill_pixels / total_pixels) * 100
return {
'oil_spill_pixels': oil_spill_pixels,
'oil_spill_percentage': oil_spill_percentage,

'has_oil_spill': oil_spill_pixels > @
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Figura 30

Presencia de derrames.

def has_oil_spill(pred_mask, min_pixels=50):

atortr ed T1na derara contiene de

0il_spill_pixels = np.sum(pred_mask == 1) # (lase

return oil_spill_pixels >= min_pixels

Métricas de Calidad (cuando hay mascaras de referencia)

Se ha considerado las siguientes métricas: Precision, Recall, F1-Score (weighted), loU

Score, Dice Coefficient, Boundary F1 Score, Pixel Accuracy (ver Figura 31).

Figura 31
Meétricas de Calidad.

precision = precision_score(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), average='weighted',
zero_division=1)

recall = recall_score(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), average='weighted', zero_division=1)

f1 = fl_score(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), average='weighted', zero_division=1)

iou = iou_score(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), IMG_CLASSES)

dice = dice_coefficient(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), IMG_CLASSES)

boundary_fl_score = boundary_fl(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten(), IMG_CLASSES)

accuracy = pixel_accuracy(test_masks.flatten(), predicted_masks.flatten())

4.4.4. Funcionalidades de la Interfaz

En esta seccion se especifican las cuatro caracteristicas implementadas:
Carga de Datos

» Miultiples formatos de imagen soportados
» Procesamiento por lotes

» Validacion de archivos
Parametros Ajustables

Permite ajustar la sensibilidad de la teledeteccion (ver Figura 32).
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Figura 32

Ajuste de los umbrales

threshold_value = st.sidebar.slider("Umbral para areas sin datos", 5, 50, 15)

min_oil_pixels = st.sidebar.slider("Minimo pixeles para derrame", 1, 580, 50)
Visualizacion Interactiva

En esta seccion se contabiliza el nimero de imdgenes que presentan derrames (ver Figura

33).

Figura 33

Resultados de deteccion de derrames.
Total de imagenes procesadas: 1
Imagenes con derrames detectados: 1

Imagenes sin derrames: 0
Se encontraron derrames en 1 imagen(es)

Ademas, se contrasta la imagen original vs. mascara predicha (ver Figura 34).

Figura 34

Contraste entre la imagen original y la mdscara predicha.

Imagen original: Mascara predicha (Derrames en Cyan):

Fongo
s Derrame de Petrtien

W Pseudo Derame
- Embarcacién
- Costa
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Y se valida con una superposicion imagen-mascara (ver Figura 35).

Figura 35

Validacion con superposicion de imagen-mascara.

g

4.4.5. Capacidades de Analisis Cuantitativo

A continuacion, se detalla las principales métricas calculadas (ver Figura 36).

Figura 36

Cantidad y porcentaje de Pixeles del derrame.

Pixeles de derrame Porcentaje de derrame Area afectada (m?) Resolucion

1,024 1.56% 256.00 0.5 m/px

Nota: En funcidn a la resolucion del pixel se calcula el 4rea de impacto ambiental.
Extension del Derrame

» Pixeles absolutos: Numero total de pixeles clasificados como derrame

» Porcentaje de area: Proporcion del area total afectada
Deteccion Binaria

» Presencia/Ausencia: Deteccion de derrames significativos



79

» Umbral configurable: Minimo de pixeles para considerar positivo
Evaluacion de Calidad (con ground truth)

» Métricas de segmentacion estandar

> Matriz de confusion multiclase

4.4.6. Implementacion para consulta en linea
A continuacion, se detalla las tecnologias usadas, los requisitos de ejecucion y las

caracteristicas de accesibilidad.
Tecnologias Utilizadas:

» Framework: Streamlit (Python)

» Modelo: TensorFlow/Keras (.h5)
» Procesamiento: OpenCV, NumPy
» Visualizacion: Matplotlib, Seaborn

Requisitos de Ejecucion

Ejecucion del codigo en el entorno Pycharm para acceder a la plataforma Streamlit (ver

Figura 37).

Figura 37

Entorno Streamlit

streamlit run STREAMLIT14.py —-server.port 8501

tensorflow==2.8.0
streamlit>=1.22.0
opencv—python>=1.6.0
numpy==1.21.0

Caracteristicas de Accesibilidad

» Multiplataforma

e Navegadores web estandar
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e Dispositivos moviles compatibles

¢ Sin instalacion requerida

> Interfaz Intuitiva
e Panel lateral para controles
e Visualizacion centralizada de resultados

e Mensajes de estado y progreso

4.4.7. Resultado y Validacion

Despliegue en la plataforma Streamlit:
Métricas de Rendimiento

En esta seccion se validan las métricas que aseguran la validacion del modelo

RelmprovedDeepLabV3+ (ver Figura 38).

Figura 38

Meétricas de rendimiento

Precision: 0.9593

Recall: 0.9623

F1 Score: 0.9601

loU Score: 0.5911

Dice Coefficient: 0.6971
Boundary F1 Score: 0.0006

Pixel Accuracy: 0.9623

Tiempos de Procesamiento:

» Carga del modelo: 3-5 segundos (una vez por sesion)
» Procesamiento por imagen: 1-3 segundos

» Generacion de visualizaciones: <1 segundo



Evaluacion Individual
En este apartado se realiza la evaluacion en funcion a:

» Analisis de imagenes aisladas (ver figura 39).
» Determinacion de presencia/ausencia de derrames (ver figura 40).

» Célculo de extension afectada (%)

Figura 39

Tratamiento de imagen individual

Figura 40

Resultado de deteccion de derrames en una imagen

Total de imagenes procesadas: 1
Imagenes con derrames detectados: 0

Imagenes sin derrames: 1

No se detectaron derrames de petréleo en ninguna imagen.

Puedes ajustar el 'Minimo de pixeles para considerar derrame’' en la barra lateral para ser mas
permisivo.

Evaluacion Comparativa
En este apartado se realiza la evaluacion de multiples imégenes en funcion a:

» Procesamiento por lotes de multiples imagenes (ver figura 41).
» Deteccion automatica de imagenes con derrames (ver figura 42).

» Generacion de reportes consolidados (ver tabla 14).

81
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Figura 41

Tratamiento de imdgenes por lote

Ventanilla_0229jpg Ventanilla_0241jpg Ventanilla_0253,jpg Ventanilla_0264,pg

Figura 42

Resultado de deteccion de derrames en lote de imagenes

Total de imagenes procesadas: 8
Imagenes con derrames detectados: 0

Imagenes sin derrames: 8

No se detectaron derrames de petréleo en ninguna imagen.

Puedes ajustar el 'Minimo de pixeles para considerar derrame’ en la barra lateral para ser mas
permisivo.

Tabla 14

Resumen del procesamiento de las imagenes

Derrames Pixeles %

Imagen Detectados Derrame Derrame Mostrada
Ventanilla 0181.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla 0193.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla 0205.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla 0217.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla 0229.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla 0241.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla_0253.jpg No 0 0.00% No
Ventanilla_0264.jpg No 0 0.00% No
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4.4.8. Discusion de resultados

Los resultados evidencian la viabilidad y superioridad del modelo Relmproved
DeepLabV3+ para la teledeteccion de impactos medioambientales producidos por
derrames de petréleo en el mar utilizando Inteligencia Artificial Geoespacial (GeolA). La
discusion se centra en interpretar estos hallazgos a la luz del marco tedrico y los

antecedentes revisados.

En primer lugar, la efectividad del modelo propuesto se sustenta en su capacidad
para superar las limitaciones de arquitecturas tradicionales como U-Net, PSPNet y
DeepLabV3+. Mientras que modelos como U-Net, aunque eficientes en tiempo (5.0
horas), presentaron una Exactitud (0.9838) y Recall (0.9516) menores, y DeepLabV3+
original mostré la mayor Exactitud (0.9873) pero con un costo computacional
significativamente mayor (39.2 horas) y un IoU inferior (0.616), el Relmproved
DeepLabV3+ logré un equilibrio 6ptimo. Su Exactitud de 0.9786, muy cercana a la del
modelo original, combinada con el mejor Recall (0.9601), F1-Score (0.9582) ¢ IoU
(0.6477) global, y un tiempo de entrenamiento reducido en un 25.7% (~29.2 horas), indica
que las mejoras implementadas—especificamente el mecanismo de Atencion Polarizada
y el StripePooling—no solo optimizaron el uso de recursos sino que mejoraron la
capacidad del modelo para capturar contextos geoespaciales complejos y caracteristicas
multiescala propias de los derrames de petroleo, tales como patrones alargados debidos a

corrientes marinas.

Cabe mencionar que, aunque se identificd dentro de la literatura, el modelo UNET
CNN con IoU de 0.757 (Basit et al., 2021), el objetivo principal del presente trabajo era
la mejora del rendimiento del modelo base DeepLabV3+, reduciendo su costo
computacional, su tiempo de entrenamiento y de ejecucion alcanzados con el modelo
propuesto Relmproved DeepLabV3+. De esta forma, el aporte se enfoca en un escenario
practico en el marco de recursos limitados, generando equilibrio entre precision y
eficiencia. Este desempefio superior en métricas clave como el Recall y el IoU (a pesar
de no ser el valor mas alto de la literatura) es crucial en el dominio de aplicacion. Un alto
Recall asegura que se minimicen los falsos negativos, es decir, que se detecte la mayor

cantidad posible de petroleo derramado, un aspecto vital para la respuesta temprana en
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desastres ambientales. Por su parte, el [oU mejorado refleja una delimitacion mas precisa
de las areas afectadas, lo que permite una cuantificacion mas fiable del impacto ambiental.
Estos resultados se alinean con hallazgos previos que destacan la utilidad de las CNN,
particularmente U-Net y sus variantes, para la segmentacion de imagenes SAR (Basit et
al., 2021; Huby, Alubady et al., 2022). Sin embargo, el presente estudio avanza al abordar
explicitamente las deficiencias de los modelos existentes mediante la incorporacion de
mecanismos de atencion disenados para el dominio geoespacial, superando problemas
comunes como la pérdida de contexto en objetos pequefos (manchas de petréleo

dispersas) y el desbalanceo de clases (pseudo-derrames, embarcaciones).

La integracion exitosa de la GeolA en la plataforma Streamlit representa otra
contribucion significativa. La plataforma permite que usuarios no especializados, como
autoridades ambientales o miembros de la sociedad civil, puedan cargar imégenes
satelitales y obtener una evaluacion rapida y automatizada del impacto geoespacial. Esto
democratiza el acceso a tecnologia avanzada de monitoreo y se alinea con el ODS 14,
fomentando la participacion social en la proteccion de los ecosistemas marinos. Esta
aproximacion practica responde a la necesidad identificada en la justificacion
socioambiental de la investigacion y encuentra eco en tendencias recientes que
promueven la ciencia ciudadana y las infraestructuras de datos espaciales (Nugroho &

Supangkat, 2021; Saengtabtim et al., 2023).

Finalmente, es importante discutir las limitaciones. El modelo fue entrenado y
validado principalmente con el benchmark dataset de MKLab, que, si bien es un estdndar
reconocido, proviene de un contexto geografico y temporal especifico (2015-2017). La
aplicacion directa a otros escenarios, como el derrame de Ventanilla 2022, podria requerir
un fine-tuning con datos locales para alcanzar el maximo rendimiento. No obstante, la
arquitectura flexible del modelo y su capacidad para procesar imagenes de diferentes

sensores (ej., Sentinel-1, TerraSAR-X) sugieren un buen potencial de generalizacion.
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CONCLUSIONES

El desarrollo del modelo propuesto RelmprovedDeepLabV3+ y su framework de
validacion, demuestra que la Inteligencia Artificial Geoespacial optimiza
significativamente la teledeteccion de impactos medioambientales por derrames de
petréleo en el mar, logrando altos niveles de precision, sensibilidad y eficiencia
computacional, y proporcionando una herramienta préctica y alineada con el ODS 14 para

la gestion ambiental en el Pertl y en el mundo.

Se logro crear el Dataset de Derrames de Petroleo de Ventanilla - Lima, generado a partir
de una imagen TerraSAR-X del mar de Ventanilla (2022) y proporcionada por CONIDA.
Mediante un script en Python se dividi6 la imagen original (18424x22787 pixeles) en 352
subimagenes de 1250%650 pixeles en formato jpg, aplicando preprocesamiento especifico
(calibracion radiométrica, filtrado de speckle con mediana 7x7, conversion a valores de
luminosidad). Este proceso, apoyado en SIG (ArcGIS) para la delimitacion del area de
interés y con técnicas de teledeteccion para la seleccion de parametros (polarizacion VV,
nivel 1-C), demostr6 ser efectivo para generar un dataset local, replicable y alineado con
estandares internacionales. Ademas, se preproceso exitosamente el Benchmark dataset de
imagenes de radar MKLab, que consta de 1112 iméagenes SAR Sentinel-1 (banda V'V,
resolucion 10x10 m) con sus respectivas mascaras de segmentacion manual (y con 5
clases: superficie marina, derrame, pseudo-derrame, barco, tierra), lo que permitié un

entrenamiento robusto del modelo propuesto.
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Se realiz6 una comparacion sistematica y cuantitativa de cinco arquitecturas de
segmentacion semantica: U-Net, PSPNet, DeepLabV3, DeepLabV3+ e Improved
DeepLabV3+, utilizando el benchmark dataset y métricas no paramétricas (Accuracy,
Precision, Recall, F1-Score, IoU, Boundary F1 y tiempo de entrenamiento). Los
resultados mostraron que el modelo DeepLabV3+ con backbone ResNet50 alcanzo la
mayor exactitud (98.73%), pero con un costo computacional elevado (39.2 horas). En
contraste, la variante Improved DeepLabV3+ con MobileNetV2 fue la més rapida (22.0
horas) pero presentd un recall muy bajo (13.94%), inadecuado para la deteccion de
derrames. El andlisis permitio identificar que el equilibrio 6ptimo entre precision,
sensibilidad y eficiencia se logra mediante modificaciones en la arquitectura
DeepLabV3+, manteniendo ResNet5S0 como backbone base, pero incorporando
mecanismos de atencion y pooling direccional. Esta comparacion rigurosa permitio el

desarrollo del modelo RelmprovedDeepLabV3+.

Se implement6 el modelo RelmprovedDeepLabV3+, una arquitectura de GeoAl que
integra tres innovaciones clave sobre DeepLabV3+ original: (i) un backbone ResNet50
mejorado con una capa de atencion por canal ECANet para resaltar caracteristicas de bajo
nivel; (ii) la sustitucion del average pooling tradicional por un modulo StripePooling en
el ASPP, que captura patrones alargados tipicos de los derrames de petrdleo; (iii) un
mecanismo de Atencion Polarizada (canal-espacial dual) para reducir falsos positivos en
pseudo-derrames y mejorar la discriminacion de clases minoritarias (embarcaciones,
pseudo-derrames). El modelo alcanz6 métricas sobresalientes: Accuracy 97.86%, Recall
96.01%, F1-Score 95.82%, IoU 0.6477 (5.1% superior al DeepLabV3+ original) y
Boundary F1 0.9553. Ademas, logré un tiempo de entrenamiento de 29.2 horas, un 25.7%
menor que el modelo base. Estas métricas validan que el modelo propuesto clasifica con
alta precision las cinco clases del entorno marino-costero, superando las limitaciones de

pérdida de contexto y desbalanceo de clases presentes en arquitecturas previas.

Se desarrolld y validé un framework operativo mediante una interfaz de usuario
interactiva construida con Streamlit. La plataforma permite cargar imagenes individuales
o por lotes (formatos jpg, png, jpeg), ejecutar el modelo RelmprovedDeepLabV3+

preentrenado, y visualizar en tiempo real (1-3 segundos por imagen) las mdscaras de
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segmentacion codificadas por colores, junto con métricas cuantitativas de impacto:
cantidad y porcentaje de pixeles afectados por los derrames, asi como el calculo de areas
afectadas, y cuando se dispone de ground truth, precision, recall, F1-score, loU y matriz
de confusion. La interfaz fue probada con el dataset de Ventanilla, demostrando su
capacidad para procesar 352 imagenes en lote y generar reportes consolidados. Esta
validacion cuantitativa, evalué una alta especificidad del modelo sobre este dataset
confirmando que el modelo es apto para la deteccion temprana de impactos ambientales
por derrames de petroleo, facilitando su uso por gestores ambientales, autoridades, la

sociedad civil y futuros investigadores.
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RECOMENDACIONES

Incorporar en futuros datasets imadgenes SAR con multiples polarizaciones (VV, VH, HH,
HV) y de diferentes sensores como Radarsat-2 o SAOCOM, para enriquecer la
variabilidad espectral y mejorar la generalizacion del modelo, automatizando el pipeline
de preprocesamiento usando herramientas de codigo abierto como ESA SNAP (Sentinel
Application Platform) y GDAL (Geospatial Data Abstraction Library) y orquestarlo en
entornos de nube (Google Earth Engine, AWS) promoviendo la actualizacion continua
del dataset con nuevos eventos de derrame en el litoral peruano en colaboracion con

CONIDA, OEFA y la academia sirvienedo como benchmark local.

Ampliar la comparacion a diferentes arquitecturas tales como SegFormer, Mask2Former
o Swin-UNet, evaluando sus métricas de rendimiento y eficiencia computacional en el
dominio de iméagenes SAR y realizando estudios de sensibilidad de hiperpardmetros
(learning rate, tamafo de lote, funciones de pérdida) y utilizar técnicas de validacioén
cruzada para fortalecer la robustez de las comparaciones y la publicacion de los resultados
comparativos (codigo, métricas, pesos de los modelos) en un repositorio abierto como

GitHub, Zenodo, para fomentar la reproducibilidad y la colaboracion cientifica.

Explorar el uso de backbones tales como ConvNeXt o EfficientNet combinados con los
mecanismos de atencion propuestos (StripePooling + Atencidon Polarizada) para reducir
ain mas el tiempo de inferencia sin sacrificar precision, incorporando técnicas de

aumento de datos especificas para imagenes SAR como rotaciones, deformaciones
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elasticas o ruido speckle sintético, para mejorar la capacidad del modelo de generalizar a

condiciones adversas (oleaje, viento, falsos ecos).

Desplegar la interfaz Streamlit en un servicio en la nube como Streamlit Community
Cloud, AWS o Azure, con acceso publico controlado, permitiendo que instituciones como
OEFA, DICAPI, Defensoria del Pueblo y municipalidades costeras realicen consultas en
linea sin necesidad de infraestructura local, integrando al framework un modulo de alerta
temprana que, al detectar un derrame por encima de un umbral configurable, envie
notificaciones automadticas (correo, SMS, API) a los equipos de respuesta a emergencias
bajo un entorno operativo real y comparando los resultados con informes oficiales para

medir su precision en condiciones reales de monitoreo continuo.
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ANEXOS

ANEXO 1

Matriz de Consistencia.
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ANEXO 2

Operacionalizacion de Variables.
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biodiversidad y mantener la integridad de
los ecosistemas marinos como indica el
Objetivo de Desarrollo Sostenible N°14.

. . - Lo . Escala de
Variable Tipo Definicion Conceptual Dimension Indicadores ..,
medicion
La GeoAl en es una nueva disciplina en la|  Tecnologica
cual convergen las innovaciones de la
Inteligencia  Artificial (DL, Deep| Inteligencia Redes Neuronales
Learning), la mineria de datos y el alto Artificial Convolucionales Razon
Inteligencia rendimiento computacional para generar (Deep Learning)
Artificial Independiente |conocimiento, a partir del modelado de
Geoespacial exposicion en entornos espaciales |
ambientales puesto que incluye la no Teledeteccion Imégenes Satelitales
estacionariedad espacial y la escalabilidad de Radar de Razon
en su analisis de las grandes cantidades Apertura Sintética
de datos espaciales. (SAR)
La  Teledeteccion de  impactos
medioambientales por derrames de
petrdleo en el mar, se refiere a la
Teledeteccion de identificacion de la  contaminacion . .
. . , Social Ordinal
impactos producto del vertido de petrdleo en
medioambientales Dependiente cuerpos de agua.. ’El objetivo p@cmal de ental
por derrames de la teledeteccion de impactos
petrdleo en el medioambientales es  proteger los Econémico Ordinal
mar. recursos  naturales, conservar la




ANEXO 3

Presupuesto de la Investigacion
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. Precio |Monto
+ : L Origen del X o
Tipo Categoria Recurso Descripcion Cantidad | Unitario| Total
Recurso
(s/.) | (s/)

Equipo Laptop Recurso Propio 1 0 0

Recursos Equipo Camara Fotografica Recurso Propio 1 0 0

. . Infraestructura [Equipo Software de Modelamiento |Licencia Educativa 1 0 0
Disponibles - -

Equipo Celular Recurso Propio 1 0 0

Humano Personal de Campo Recurso Propio 10 0 0

Trasporte Movilidad y Traslado Recurso Propio 4 50 200

Recursos EPP Botas, guantes de seguridad |[Recurso Propio 1 100 100

. Materiales |Viaticos Alimentacién Recurso Propio 4 25 100
Necesarios . - -

Papeleria Libreta de notas Recurso Propio 4 10 40

Utiles de Oficina |Varios Recurso Propio 1 60 60

. . Anillados y encuadernacién |Recurso Propio 1 200 200
Servicios de| Servicios de o, -

., Impresién Mapas y Planos Recurso Propio 10 50 500
Terceros Impesién - — -

Asesorias Especializadas Recurso Propio 2 500 1000

TOTAL| 2200




ANEXO 4

Cronograma de actividades durante la Investigacion

GANTT CHART

GANTT CHART

- w N

w @ - o
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Task 24 2025
Mod v Task Name v Duration + Start v|FIH| + v OBJETIVOS v| Apr May Jm Wl Aug Sep Ot MNov Dec Jan Feb Mar Apr (May Jun | Jl Aug Sep | Odt Nov Dec Jan
™ JTESISALEXANDER INGAALVA  460days  Sat1/04/23 Fri3/01/25 I 1
= .Nco §7days  Sat1/04/23 Tuel/08/23 —
b4 Redaccién del titulo 21 days Sat1/04/23  Fri2gf04/23 _—
» Esquematizacion del proyecto 22 days Mon 1/05/23 Tue 30/05/23 3 B
de investigacion -L
» Planteamiento de Objetivas 24 days Wed Sat1/07/23 4
General y Especificos 31/05/23
# Justificacién del proyecto 22 days Mon 3/07/23 Tue1/08/23 5
® . DESARROLLO a5days  Sun2/04/23 Fil/11/24 T 1
» Flaboracion del Estado del Arte 186 days Sun 2/04/23  Fri15/12/23
» Elaboracion de las Bases 186 days Sun 2/04/23  Fri15/12/23
Tedricas
- 4 Recoleccion de datos 75 days Mon 18/12/2 Sun 31/03/24
* Imégenes satélitales 76 days Mon Sun31/03/24 8 Objetivos 1y4
Multi/Hiperespectrales 18/12/13
» Datsets de derrames 76 days Mon Sun31/03/24 § Objetivos2y4
petroleros 18/12/23
» Encuestas / Entrevistas a 76 days Mon Sun31/03/24 8 Objetivos3y4
personas afectadas 18/12/13
L] 4 Construccion de 66 days Mon 1/04/24 Mon 1/07/24
artefactos/constructor
2 Basados en Support Vector 45 days Mon 1/04/24 Fri31/0s/24  11;
Machine/Convolutional
Neural Network
» Creacion de un constructor en 44 days Wed 1/05/24 Mon1/07/24 13
funcidn a la Informacion
Geografica Voluntaria
- 4 Prueba-Correccion 68 days Mon 3/06/24 Wed 4/09/24
Artefactos/Constructo
» Prueba del Artefacto 53 days Mon 3/06/24 Wed 14/08/24 15
» Prueba del Constructo 32 days Tue2/07/24  Wed 14/08/24 16
g Correccion 15 days Thu 15/08/24 Wed 4/09/24 19;
Artefactos/Constructo
- 4 Elaboracion de Resultadosy 42 days Thu5/09/24 Fri1/11/24
Conclusiones
» Conclusiones 22 days Thu5/09/24 Fidf10/4 20
2 Recomendationes 20 days Mon7/10/24 Filf11/4 22 -l
® L CIERRE 40days  Mon1/05/23 Fri3/01/25 T 1
» Redaccién del borradordela 394 days Mon 1/05/23 Thu31/10/24 [ 1
tesis
» Ultima Revision bibliografica 23 days Tue1/10/24  Thu31/10/24 [ —
» Revision y correccién de la tesis 22 days Mon 4/11/24 Tue3/12/24  26;
- 4 Elaboracion y publicacionde  240days ~ Mon Fri 15/11/24
articulos 18/12/23
» Articulo 1 120 days Mon 18/12/2:Fri 31/05/24 8 Revision de Literatura
g Articulo 2 120 days Mon 3/06/24 Fri15/11/24 29 Articulo académico
g Entregay defensadelaTesis 23 days Wed4/12/24 Fi3j0125 27,



ANEXO 5

Mapa de derrame de petroleo en Ventanilla.
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Nota. Tomado del Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI, Derrame de petroleo

en Ventanilla: Reporte a un afio del desastre ambiental y social en nuestro litoral. Fuente:

Defensoria del Pueblo (2023).




ANEXO 6

Ecosistema afectado por el derrame de petroleo en Ventanilla.
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Nota. Tomado del Informe de Adjuntia N° 001-2023-DP/AMASPPI, Derrame de petroleo

en Ventanilla: Reporte a un afio del desastre ambiental y social en nuestro litoral. Fuente:

Defensoria del Pueblo (2023).
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ANEXO 7

Solicitud de “Oil Spill Detection Dataset”.

r

5'2-. i
UNTVEIISCII}AD ’H’AE'ICINAL MATGE DE EH.H MARCOS
selad del Pers
FACULT! '..I:II:II I"\.l. FNEE HI'LI.II. "'\-I"\ H '|I'\|.'~ I I\.I"'\IIL".I VA

OIL SPILL DETECTION DATASET

I would like to become a registered collaborator of the ROBORDEER. project to pursue
the following research:

“Prevention of emvironmental impacts caunsed by oil spills at sea wsing Geospatial
Artificial Intelligence and Veoluntary Geographic Information™.

Marine pollution ocours in 47% due to natoral processes such as seismic events, limited
leaks., outcrops, etc., while 53%0 is due to anthropogenic origin, as a product of the
exploration of n.alural resources in deep water reserve deposits and the marime
transportation industry. the latter being the one that can transport large volumes of odl
and gas that increase the risk of accidents and spills in the sea and oceans. The present
work arose from this problem of global scope and was driven by the largest marine
environmental disaster in Pem that cccumred on Janmary 15, 2022, where the spill of
12,000 barrels of oil spilled on the Peruvian coast in Ventanilla district, Department of
Lima by La Pampilla refinery, operated by REPSOL company. Therefore, this research
aims to create an integrated system of Geospatial Astificial Inmtelligence (GeolA) and
VWohmntary Geographic Information (WVGI) to improve the prevention and reduction of
environmental impacts cansed by oil spills at sea.

I agree with the ROBORDER (il spill detection™ dataset Terms of Use and will take
responsibility for the use of the data by any students in my research group.

I alsc agree that ROBORDEEF. can incluode my name, my position, my mstifution, and
the title of my research topic om its public Web page and other documents. If I cease
work on ROBORDEER. “0il spill detection’™ data. then this collaboration will be listed
with an ending date.

I agree that there will be references to:

1. Krestemfis, M., Orfamadis, G.. Ioanmidis, K., Avgenmnakis, K., Vrochudis, 5., &
Kompatsians, LI (2019, Oul Spill Identfication from Satellite Images Using Deep
MNeural Networks. Femote Sensimg. 11(15), 1762,

2. Krestemfis, M., Orfamdis, G.. Ioanmidis, K., Avgennakis, K., Viochidis, 5., &
Kompatsians, I. (2019, Janaary). Early [dentificatton of Ol Spalls mn Satellite Images
Using Deep CHNNs. In Intermational Conference on Multimedia Modeling {(pp. 424-
435). Springer, Cham_
Ciro Fodriguez Fodriguez / Doctoral advisor / Mational University of San Marcos

Prof. Dr. Cu‘o Rodnguez Fodrniguez

Mational University Mayor of San Marcos b - : £ ;
Monal- +51 9904271386 Email: crodnisuemro/@nmmsm edu pe ]'_I:n::-- -c:-n:ld_mz UCIDCI 003-2112-1349

UNIVERSIDAD MACIOMAL MAYOR DE SAN MARCOS
Calle Germndan Amezaga W° 375 - Lima, Peni' Central(S51 1) S197000
WA LIMITS ML SOU) . pe

Nota. La solicitud fue realizada por el asesor de tesis Dr. Ciro Rodriguez Rodriguez a

pedido de los creadores del dataset.
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ANEXO 8

Respuesta a la Solicitud de “QOil Spill Detection Dataset”.

- Forwarded message
De: Marios Krestenitis <mikrestenitis@it.gr=

Date: mar, 23 jul 2024 a |as 2.43

Subject: Re: Request for Oil Spill Detection Dataset

To: CIRO RODRIGUEZ RODRIGUEZ <crodriguezro@unmsm edu.pe>

Dear Professor,

you can download the dataset via the following link:

Best regards

Marios Krestenitis

Marios Krestenitia

Research Associate

Multimodal Data Fusion and Analytics Group
Multimedia Knowledge and Social Media Analytics Lab
Information Technologies Institute

Cenire for Research and Technology Hellas

email: mikresienitis|

website.

s mad iti gr | hiips#imkisb it gr

AHAQSH EMMIZTEYTIKOTHTAZ: Or ieg oy T TapGY v j TaUSPOLEIOU e Ta TUXGY CUVILIEVE UF CUTS iven SUTGTEUTIRES, SKTOE £Gv TO HVUUG Cvapipe éva én 10 Gusve Tou ymopef va i

oifere: eokAeioTING e xpron eTG Tow ff Taug mpofiA

suevoug aodénTsg, B ¢ o TARoRapiEs v TPRGTETERYTEY GTS To vewd amdpenTe f ke dhde

Edv Gev

7% o MpafiAeTuevos TapaATITTIE uTig M smIKGVAYiag: AGBTs wTdu 6n Ty aTTavdAug, aviRaRh, Siavaur i xerian T i mow gy i 9 qurd 1o privaa deren qumgé. . amoguye va

To MEpHEXGHEVS Tou G Tpiraus, ESGTIONRAT TOV MOTTEALG GUETIIS Kl BROVIIGTE VG BIYPEWETE GRITIRE 10 ASKTROVIKG WAVURG (GupTEpUaUEaVaNEVuY TukSY GUVIHNEVY U GuTé) aTTS Ta GuaTiiaTa apxao8émaric aas. Or ewanwisy aTo AadikTuo Bv siven GTRaALic Kal

emopdviug, 0 amoaToAdag/EKETA Sev amodéyere Kuyia cudivn yi To e

sy cunad Tou pueipatos kan 1o cmaBAmar: G rupdv mpokingsl amd peraBStusveUE ol

CONFIDENTIALITY NOTICE: The information in thiz emsil and any atts

nts thereto are confidentis], excepf where the e-mail specifically states that its contents can be disclosed, and iz infended solely for the use of s infended recipienty.

lt may also be subject to legal
privilege or ofherwise protected from disclozure.

If you are not the intended recipient of this communication, you are hereby notified that any disclosure, copying, distribufion, or use of the information confsined in or attached to this e-mai s sirictly prohibited. Please refrain from disclosing itz contents o any third party but

notify the sender immediately and make sure fo delefe and permanently destroy the e-mail (including any attachments thereio) from your filing systems. Intemet communications are not secure and therefore sender/CERTH does nof accs

ity for the contents of this

message and for any damage whatsoever that may be caused by viruses.

Nota. La solicitud fue respondida por Marios Krestenitis al asesor de tesis Dr. Ciro

Rodriguez.
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ANEXO 9
Solicitud de imdagenes satelitales a CONIDA.

Lima, 02 de julio del 2024

Dr. Cayo Victor Ledn Femandez,
Director de Posgrado Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica

Presente -

Asunto:  Solicitud de imagenes satelitales a CONIDA
(Comisién Macional de Investigacion v
Dresarrollo Asroespacial).

De mi consideracion:

Es grato dirigirme a usied para expresarie un cordial saludo, v asimismo presentarme,
soy el Ing. Alexander Eduardo Inga Alva, identificado, con DMNI N® 07493618 v con codigo
de estudiante MN® 22207008 quien actualmente cursa el ¥V ciclo del Doctorado en Ingenieria
de Sistemas e Informatica en la Universidad Macional Mayor de San Marcos y quien inicid
su etapa de recoleccion de datos en la Tesis en el curso Direccion de Investigacion 1.

Dicha tesis se intitula: “Prevencion de impacros medicambientales producidos por
derrames de petrdlec en e mar utilizando [nteligencia Artificial Geoespacial e
Informacion Geografica Voluntaria®.

De esta manera, para la realizacion de la tesis es necesario disponer de ciertas imagenes
satelitales las cuales seran utilizadas estrictamente para fines de investigacion, v
posteriorments para el planteamiento v desarrollo de la Tesis de Doctorado. Asimismao, el
detalle del requerimiento para la realizacion de la investigacion se encuentra en el
documento adjunto, donde se delimita tanto temporal como espacialmente, el area de
interés.

Por lo tanto, recurmo a su digno despacho para solicitarle solicite dichas imagenes
satelitales de esta area del norte de Lima al correo:

mespa@conida.gob.pe

y dirigido al Mayor General FAP Roberto Antonio Melgar Sheen, Jefe Institucional de la
Comision Macional de Investigacion vy Desarrollo Aesroespacial del Penml — COMNIDA.
Aprovecho la oportunidad para reiterarle mi especial consideracion y estima personal.

Atentamentes,
fj;:;EM

Ma. Ing. Alexander Eduardo Inga Alva
Universidad Nacional Mayor de San Marcos
Comeo: alexander.inga@unmsm.edu._pe
Celular: 947746318

DMI N® 07493618

Adjunto:
Mapa con detalles.
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MAPA CON DETALLES DE LA SOLICITUD

Imagenes multiespectrales e Hyperespectrales del satélite PeruSat-1 o de cualquier otra misiol
con el que cuente CONIDA, desde el 15 de enero del 2022 hasta la actualidad y perteneciente
la zona delimitada en el mapa adjunto. Sistema de Referencia: UTM WGS 84_18S

l
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ZONA NORTE DE LIMA
VERTICE | X(m) Y (m) Sistema de Referencia:
LEYENDA = o | UTMWGS 84_18S
®  Vértices V2 267500 87 1%] 1:200,000
V3 267500 867
[ #vea o totores va 247000 msooo} TR
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ANEXO 10

Respuesta de la Solicitud de imagenes satelitales a CONIDA.

At
St
SRS BcENTENARIG

"Decenio de la Igualdad de Opertunidades para Mujeres y Hombres" -._:,}: .w':i,i‘- PERG 2021
- ) B A . T
AGENCIA LEPACIA]. "Ano del Bicentenario, de la consolidacion de nuestra Independencia, y de la i

DELPERL ®&w . ) .
conmemeracion de las heroicas batallas de Junin y Ayacucho™

AGENCIA ESPACIAL DEL PERU - CONIDA
ACTA DE ENTREGA DE PRODUCTOS DE IMAGENES SATELITALES N° 075-2024
Lima, 03 de septiembre del 2024

Por medio de la presente, 1a Direccion de Aplicaciones Espaciales v Geomatica (DIAPG), hace entrega de las
signientes Imagenes / Productos, solicitados por:

Entidad: Universidad Nacional Mayor de San Marcos

Representante: Inga Alva Alexander Eduardo DNI: 07493618
Area/Direccion: Ingenieria de Sistema e Informatica

Cargo: Tesista

Correo: IngaAlva@gmail com Telefono: 947746318

Los productos imagen solicitados, que se describen a continuacion no seran utilizados nunca en contra de los
mtereses del Estado o en intereses que pongan en peligro la seguridad y/o los intereses nacionales. Asi mismo, de
corresponderme me comprometo a administrar v controlar el adecvado uso, el destino v la custodia de las
imagenes recibidas.

Fecha Formato
Detalle del Prodmcto Elboracon  Cantidad Lona Sensor FechaImicio FechaFin  Formato  Entrega
Imagenes SAR 2024-09-03 1 18 TerraSAR-X  2024-09-03 2024-08-03 Digital  Geotiff

Motivo:
Solicitud de Imagenes SAR

a- El costo referencial esta basado al costo promedio por kilémetro cuadrado en el mercado infernacional de
imagenes satelitales.

b.- Las imagenes safelitales entregadas no generaron un gasto para la institucion solicitante, representando un
ahorro para el estado peruano.

c.- Todo tipo de informacion cartografica v tematica que se desarrolle con las imigenes procedentes del satélite
PeruSAT-1 e imigenes obtenidas de la constelacion Pleiades 1A/B, SPOT 6/7, TerraSAR-X. TanDEM-X a través
del Offset 3, deben ser declarados como datos fuente.

d.- Las imagenes satelitales entregadas seran empleadas para los fines que fueron solicitadas.

Link de Encuesta: https_/forms. gle/ Motk SfanuPSM38

iy Gl

Tosé Jlg.. ‘Pasapera Gonzales Tiga Alva Alexander Eduardo




