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RESUMEN

Se presenta una alternativa para clasificar
particulas de arenas, en cuanto a la
caracteristica de redondez, utilizando redes
neuronales convolucionales. Se ha
seleccionado este tipo de redes neuronales,
por la atractiva posibilidad de poder operar
directamente sobre las imdgenes digitales de
particulas de arena, sin la necesidad de tener
que extraer previamente caracteristicas o
medidas alternativas de las imagenes. Esta
propuesta resulta ser una opcion diferente a la
utilizacion de redes neuronales que no aplican
convolucién, y también a técnicas de vision
artificial (que emplean calculos, métodos y
medidas alternativas para estimar valores de
redondez).

La necesidad de poder clasificar las particulas
en cuanto a su redondez, radica en que estas
arenas se utilizan en procesos de fracturacion
hidraulica para la extraccion de hidrocarburos
de manera no convencional. Estos
yacimientos no convencionales requieren de
la inyecciébn de arenas que actian como
apuntalantes de la fractura. La calidad de las
arenas para cumplir dicha funcion se evalua
por la norma API19C, que establece medidas
geométricas —esfericidad y redondez- més un
porcentaje de fractura cuando la muestra es
sometida a compresion. Todas estas
mediciones deben encontrarse dentro de
valores limites para asegurar la calidad de la
arena.
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El método indicado por la norma (tradicional
no automatizado) para la medicion de
redondez tiene una alta dependencia del
criterio del observador o laboratorista, que
analiza una muestra mediante un microscopio
eligiendo un nimero muy reducido de
particulas al azar, y comparandolas
visualmente con formas graficas establecidas
en una cartilla.

Palabras clave: Redes neuronales
convolucionales, Particulas de  arena,
Redondez, Fracturacion hidraulica.

CONTEXTO

Este trabajo presenta de manera resumida los
resultados del Proyecto de Investigacion
Cientifica (PIC — UNSJ) “Clasificacion de
particulas de arena de fracturacion mediante
redes neuronales convolucionales”, ejecutado
durante el periodo 2020 — 2022, financiado
por la Universidad Nacional de San Juan.
Dicho proyecto se inscribe dentro de la linea
de investigacion que lleva adelante un grupo
de trabajo en la tematica de Inteligencia y
Vision  Artificial orientado al  control
automatico de procesos mineros, en el
Instituto de Investigaciones Mineras de la
Facultad de Ingenieria de la UNS]J.



1. INTRODUCCION

En la industria de extraccion de petrdleo de
manera no convencional, y con la finalidad de
garantizar la capacidad de las arenas con
destino a los procesos de fracturacion
hidraulica (Fracking), para actuar como
apuntalantes o propantes, se reconocen como
base las normas de referencia del American
Petroleum Institute (API) 19C [1, 2]. Esta
norma recomienda una serie de ensayos a
realizar sobre las arenas con el fin de conocer
la calidad del material a utilizarse en el
proceso. Entre los ensayos a aplicarse se
encuentran los de redondez y esfericidad,
entre otros.

Tales ensayos padecen de wuna fuerte
dependencia del criterio del observador, dado
que el procedimiento se aplica mediante la
utilizacion de un microscopio y las
mediciones de redondez y esfericidad se
realizan por comparacion respecto a tablas
que contienen una serie de formas provistas
por la norma, mediante unas cartas graficas

conocidas como tablas o cartillas de
Krumbein y Sloss [3]. Esto deriva en
resultados sustancialmente disimiles que

invalidan el procedimiento, aunque es el que
se sigue usando por norma.

El uso de técnicas de Vision Artificial se
presenta como la alternativa tecnologica que
puede permitir obtener medidas objetivas no
dependientes del criterio de un operador [1].
En este sentido el grupo de investigacion ha
elaborado wvarios algoritmos con diversos
objetivos aplicados al procesamiento digital
de particulas que van desde la segmentacion
hasta el céalculo de medidas geométricas, tales
como el de esfericidad, redondez, tamaiio,
distribucién granulométrica, etc. [1, 4]

Las particulas pueden presentar entre ellas
distintas variaciones, pudiendo ser algunas
mas redondeadas, o con mas puntas, mas o
menos achatadas, mas o menos alargadas, de
diferentes tamaiios, etc.

Dado que esta situacion que se presenta, es un
problema relacionado con la forma de las
particulas, se sabe que existen herramientas
de la inteligencia artificial orientadas a
resolver problemas de reconocimiento de
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formas, patrones y su clasificacion; éstas son
las redes neuronales artificiales [4, 9, 10].

Ademas, hay un tipo particular de redes
neuronales que permiten operar directamente
sobre un conjunto de imagenes, sin necesidad
de tener que realizar ningin pre-procesado
para la extraccion de las caracteristicas de

interés, estas son las redes neuronales
convolucionales [5, 8].
Las redes neuronales convolucionales son

especialmente utiles para localizar patrones en
imagenes con el objetivo de reconocer
objetos, formas, etc. Se puede decir que
aprenden directamente a partir de los datos de
las imagenes [4].

Al igual que otras redes neuronales, una red
neuronal convolucional se compone de una
capa de entrada, una capa de salida y muchas
capas ocultas intermedias. A su vez, las capas
intermedias ocultas se organizan de forma
alternada con capas convolucionales y de
pooling, finalizando con una serie de capas de
neuronas completamente conectadas (Full
connected) [5].

2. LINEAS DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO
En el Laboratorio de Control Automatico del
Instituto de Investigaciones Mineras (Facultad
de Ingenieria de la Universidad Nacional de
San Juan) se realiza investigacion y desarrollo
respecto a la automatizacién de procesos de
molienda de minerales aproximadamente
desde el afio 2000. Desde hace algunos afios
Area

se viene desarrollando el de
Procesamiento de Imagenes.
Actualmente se esta trabajando en la

caracterizacion de arenas especiales (calidad,
forma, color, tamafos, clasificacién del tipo
de material, etc.) mediante el procesamiento
de imagenes para ser utilizadas en la
extraccion de petroleo mediante el método de
Fraking.

3. RESULTADOS OBTENIDOS
Dado a que las redes neuronales requieren de
un proceso de entrenamiento previo a su
utilizacion, se debe contar con un conjunto de



datos lo mas representativo posible de las
imagenes con las cuales se necesita trabajar;
para este caso se trata de imdagenes de
particulas de arena. A la vez, este conjunto de
imagenes se divide en un conjunto de
entrenamiento y otro de validacion para poder
comprobar el desempeio de la red entrenada.
En la figura 1 se muestra un ejemplo de
imagenes en blanco y negro (del tipo binarias)
de particulas de arena. Para este caso, cuando
se utilizan imagenes capturadas mediante un
microscopio, las mismas deben convertirse de
RGB a binario, para luego ser ingresadas a la
red neuronal.
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Figura 1. Imagenes en blanco y negro de particulas de _
arena.

Para poder entrenar una red neuronal y que
luego la misma logre determinado nivel de
acierto en la prediccion de la variable de
interés, y con mayor razon si se trata de una
red del tipo convolucional, se necesitan
grandes cantidades de imégenes para llevar a
cabo dicho proceso adecuadamente. Por tal
motivo, y debido a que no se disponia de un
banco de imagenes de particulas de arena con
tal caracteristica, es que se trabajo en la
elaboracion de un banco de imagenes de
particulas realizadas mediante la utilizacién
de funciones matematicas para graficar
elementos geométricos basicos y la aplicacion
de procesamiento digital computacional [6].
Ha tales imagenes se las ha denominado como
particulas “artificiales” de arena [7], la figura
1 corresponde a éstas.

Ademas, se debe tener en cuenta que para este
tipo de redes se debe contar con un grupo de

ificial.jpg.jpg ;
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etiquetas o valores de redondeces que se
correspondan con cada imagen del conjunto
de datos. Con estos pares de datos (imagenes
y etiquetas) es con lo que se nutre la red
(entradas) para llevar a cabo el aprendizaje.

El conjunto inicial de imagenes (artificiales)
para entrenamiento y validacion, obtenido en
un primer momento, era aproximadamente de
150 imagenes de particulas de arena por cada
etiqueta (unas 600 en total), el cual resultaba
ser un nimero importante comparado con el
que se contaba si solo se disponia la tabla de
Krumbein y Sloss [3], obsérvese en la figura
2. Pero ya se mencion6 que para el
entrenamiento de una red neuronal
convolucional se requieran grandes cantidades
de imdagenes, por lo cual seguia siendo
insuficiente dicha cantidad.

Por lo tanto, aplicando procesamiento digital
de imagenes y mediante funciones de rotacion
y también de espejado se obtuvieron mas de
50.000 imagenes. De esta manera, el conjunto
que se obtuvo fue el adecuado para poder
comenzar a obtener algunos resultados de
interés una vez llevado a cabo el
entrenamiento.
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Figura 2. Cartilla de Krumbein y Sloss.

De acuerdo a las tablas de Krumbein y Sloss
[3], la redondez puede tomar valores entre 0.1
y 0.9, figura 2. Debido a los importantes
recursos de hardware que requiere una red
neuronal convolucional para llevar a cabo el
proceso de entrenamiento, y mas cuando se
necesita disponer de varias salidas, es que en
este trabajo se acota a entrenar la red para
clasificar las particulas con redondeces entre



0.1 y 04. El tiempo insumido en el
entrenamiento l6gicamente también es mayor
cuando no se cuenta con el procesamiento
adicional de una placa grafica con GPU
dedicada.

Para el entrenamiento y validacion de la red,
se ha utilizado un equipo informéatico con
procesador Intel 15 de 4 nucleos, 8GB de
RAM vy no se dispone de GPU dedicada.

Se ha utilizado el software matematico

Matlab para la implementacion de los
algoritmos de las redes neuronales
convolucionales, para el proceso de

entrenamiento y pruebas, como asi también
para la generacion de las particulas artificiales
de arena, procesamiento de imagenes y
armado de los distintos conjuntos de
entrenamiento y validacion.

Red neuronal

La red neuronal convolucional desarrollada se
conforma de 5 capas de Convolucion y
Pooling alternadas, para luego unirse a una
capa Completamente conectada  (Full-
conected). La salida se compone de los
posibles 4 valores de redondeces antes
indicados (0.1, 0.2, 0.3 y 0.4).

En la tabla I se resume el conjunto de
imagenes de particulas de arena elaborado
para estas pruebas, en la que se presentan las
etiquetas que referencian a los valores de
redondez y a la cantidad de imégenes que
contiene cada una.

Etiqueta Cant.
(redondez) Imégenes
1(0.1) 13.320
2(0.2) 14.400
3(0.3) 14.580
4(0.4) 14.760

Tabla I. Conjunto de datos.

El conjunto de entrenamiento utilizado para la
prueba que se presenta es de 8.000 imagenes
para cada valor de redondez, por lo que por ¢;j.
para el caso de la primera etiqueta de
redondez se tiene aproximadamente un 60%
del conjunto de datos subdividido para el
proceso de entrenamiento, y el resto para
validar dicho entrenamiento.
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Figura 3. Resultado de entrenamiento de la red
neuronal convolucional.

El entrenamiento realizado para este ejemplo
ha insumiendo un tiempo de 908 min (poco
mas de 15hs). El mismo logrd una precision
del 77.98%. En la figura 3 se presenta la
pantalla de resultado arrojada por Matlab.

También se aprecia que la red neuronal a
medida que transcurre el tiempo de
entrenamiento va aumentando su precision,
hasta casi alcanzar practicamente el 80%.

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Figura 4. Matriz de Confusion de la prueba realizada a
la red neuronal convolucional.

En la figura 4 se presenta el resultado de
testear el desempeno de la red neuronal, a
través de la Matriz de Confusion.

De acuerdo a la Tabla I, y teniéndose en
cuenta que para el entrenamiento se utilizaron
8.000 imagenes de particulas de arena de cada




etiqueta, entonces en la Tabla II se indican las
cantidades de imagenes utilizadas para la
prueba realizada a la red neuronal y asi poder
comparar y analizar junto a la Matriz de
Confusion.

Etiqueta Cant.
(redondez) imagenes
1(0.1) 5.320
2(0.2) 6.400
3(0.3) 6.580
4(04) 6.760

Tabla II. Datos utilizados para la prueba.

De la figura 4, se aprecia que cuando se
ingresan como entradas a la red neuronal
imagenes de particulas de arena con una
redondez de 0.1 (etiqueta 1), la red clasifico
adecuadamente (eje indicado como predicted
class) con redondez 0.1 (etiqueta 1) a 4749
imagenes (89.2%). También se puede
observar que 479 imdagenes (9%) fueron

identificadas con una redondez de 0.2
(etiqueta 2) erroneamente, Asi también,
alejandose un poco mas del resultado

correcto, se observa que a 65 imagenes
(1.2%) la red las identifico con la etiqueta 3
erroneamente (redondez 0.3). Finalmente,
solo 27 imdagenes (0.5%) identifico
erroneamente con una redondez de 0.4
(etiqueta 4). Obsérvese que los elementos de
la diagonal principal de dicha matriz se
encuentran coloreados en azul, indicando las
cantidades de aciertos obtenidos por la red
neuronal. Por lo tanto, los elementos fuera de
la diagonal corresponden a valores erroneos
(predicciones incorrectas de la red). De esta
manera se puede recorrer toda la matriz para
analizar el desempefio de la red neuronal, y
apreciar la cantidad de imagenes con
determinado valor de redondez ingresadas
como entradas, y observar los valores
predichos por la red y obtenidos a la salida.

Si se calcula el porcentaje promedio de
errores cometidos por la red (analizando la
matriz de confusiéon completamente), para
este caso se tiene que es del 19,27%, el cual
resulta ser razonable teniendo en cuenta el
porcentaje de aciertos (Accuracy) obtenido
durante el entrenamiento, indicado en parrafos
anteriores.
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4. FORMACION DE RECURSOS

HUMANOS
El grupo de investigacion estd conformado
por Ingenieros Electronicos,
Electromecanicos, en Minas, Metalurgistas y
Geologos, con formacién diversa en
posgrados, tal como Doctorado en sistemas de
control, Maestria en informatica,

Especializacion en gestion y vinculacion
tecnoldgica, etc.

Actualmente, uno de los integrantes del
equipo de trabajo se encuentra desarrollando
su Tesis de Doctorado en Ingenieria de
Procesamiento de Minerales, siendo su
director de Tesis otro de los integrantes del
grupo de investigacion.
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