XXIIT Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion 149

REDES NEURONALES PARA LA CLASIFICACION DE PARTICULAS DE
ARENA

Mg. Ing. Carlos Gustavo Rodriguez Medina ', Dr. Ing. Oscar Daniel Chuk °,
Ing. Regina Bertero, Lic. Adriana Luna, Ing. Enrique Nufiez. Sr. Dario Quinteros

Instituto de Investigaciones Mineras / Facultad de Ingenieria /
Universidad Nacional de San Juan

Av. Libertador Gral. San Martin 1109 oeste. San Juan
0264-4211700 (int. 285 ', int. 389 %)

grodriguez@unsj.edu.ar ', dchuk@unsj.edu.ar *

RESUMEN

El presente trabajo trata respecto a la
utilizacion de redes neuronales para el
reconocimiento de formas y patrones de
imagenes digitales de particulas de arena, con
destino al uso en procesos de fracturacion
hidraulica en explotacion de hidrocarburos de
manera no convencional (Fracking).
Si bien, la mayor parte de las redes neuronales
permiten el reconocimiento de patrones y
clasificacion de objetos, hay un tipo particular
de redes que en la actualidad han permitido un
salto importante en el procesamiento de
informacion e imagenes, y son las redes
neuronales convolucionales. Estas permiten la
extraccion de caracteristicas directamente
desde las propias imagenes sin la necesidad
de un trabajo de pre-procesado.
Es decir, para este caso, se usan como
entradas a la red neuronal las imagenes
digitales de particulas o granos arena, y no un
conjunto de caracteristicas extraidas de
manera previa por parte del disefiador de la
red neuronal. En cuanto a la clasificacion de
las particulas de arena, en este trabajo se
refiere en poder determinar a través de la red
neuronal convolucional caracteristicas de
Redondez y Esfericidad especificamente.

También se presenta una alternativa para
generar el conjunto de datos para el
entrenamiento y validacion de la red neuronal,

mediante la elaboraciéon de un algoritmo de
procesamiento de imagenes que permite la
generacion artificial (grafica) de particulas de
arena, dado que no siempre se puede disponer
de un banco de iméagenes adecuado.

Palabras clave: Redes neuronales
convolucionales, = Conjunto  de  datos,
Fracturacion hidraulica, Particulas de arena.

CONTEXTO
La tematica desarrollada representa parte de
los avances y resultados del proyecto de
Investigacion y Creacion (PIC — CICITCA)
“Clasificacion de particulas de arena de
fracturacion mediante redes neuronales
convolucionales”. En ejecucion durante el
periodo 2020 — 2021.
Dicho proyecto se inscribe dentro de la linea
de investigacién que lleva adelante un grupo
de trabajo en la temdtica de Inteligencia
Artificial y Vision Artificial orientado al
control automatico de procesos mineros, que
se viene desarrollando hace varios afios en el
Instituto de Investigaciones Mineras de la
Facultad de Ingenieria de la UNSJ.
A su vez, el mencionado proyecto representa
la continuidad del proyecto “Vision artificial
aplicada a la determinacion de propiedades
geométricas de arenas de fracturacion para
el analisis de calidad”, desarrollado durante
2018 y 2019.
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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 Fracking para actuar
como apuntalantes o propantes, se reconocen
como base las normas de referencia del
American Petroleum Institute (API) [1]. Esta
norma recomienda una serie de ensayos a
realizar sobre las arenas con el fin de conocer
la calidad del material a utilizarse en la
fracturacion hidraulica. Entre los ensayos a
realizarse se encuentran los de redondez y
esfericidad de las particulas de arena.
Tales ensayos padecen de wuna fuerte
dependencia del criterio del observador, dado
que el procedimiento se realiza mediante la
utilizacion de un microscopio y las
mediciones de esfericidad y redondez se
realizan por comparacion respecto a tablas
que contienen una serie de formas provistas
por la norma (cartillas de Krumbein y Sloss —
figura 1). 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].
Cada particula de arena puede presentar
diversas variaciones unas a otras, 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
formas, patrones y su clasificacion; éstas son
las redes neuronales artificiales [2].
Se sabe que las redes neuronales artificiales
son modelos de procesamiento de
informacion, inspirados por la forma en que el
cerebro procesa informacion. Aunque son una
simplificacion de las redes neuronales
bioldgicas, las redes neuronales artificiales
son aptas para resolver problemas que la
gente puede resolver, pero las computadoras

no pueden, o los algoritmos resultan muy
complicados [3].

El conocimiento es adquirido por la red a
través de un proceso que se denomina
aprendizaje [4]; dicho conocimiento se
almacena mediante la modificacion de la
fuerza o peso sindptico de las distintas
uniones entre elementos de procesamiento [5].
Todo conocimiento de una red neuronal se
encuentra distribuido en los pesos sinapticos
de las neuronas. Una red neuronal artificial
aprende a través de un proceso de ajuste de
sus pesos sinapticos. El aprendizaje es el
proceso por el cual una red neuronal modifica
sus pesos sinapticos en respuesta a una
entrada, para proporcionar la salida adecuada
[3].

Se habla de conjunto de datos, al utilizado
para llevar a cabo la tarea de aprendizaje de la
red neuronal, como asi también para realizar
las pruebas o validacion. Existe cierta relacion
entre la cantidad de datos para el
entrenamiento y la capacidad que adquiere la
red para generalizar. Por lo general se
subdivide el conjunto original en un
subconjunto de datos para el entrenamiento y
otro subconjunto para las pruebas.

Al utilizar redes neuronales, si necesitiramos
operar con 1imagenes, y realizar una
clasificacion teniendo en cuenta alguna
caracteristica, primero habria que extraer tales
caracteristicas del conjunto de imagenes y
armar un conjunto nuevo conteniendo dichas
caracteristicas, y estas serian las entradas a
utilizar por la red. Esto implica tener que
realizar un trabajo previo de extraccion de
caracteristicas y asi poder contar con este
conjunto nuevo de datos (caracteristicas de
interés), siendo utilizadas luego como
subconjuntos de entrenamiento y de prueba.
Existen otro tipo 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 la o las caracteristicas de
interés, estas son las redes neuronales
convolucionales [6].

Las redes neuronales convolucionales son
especialmente ttiles para localizar patrones en
imagenes con el objetivo de reconocer
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objetos, formas, etc. Aprenden directamente a
partir de los datos de imagenes, utilizando
patrones para clasificar las imagenes y
eliminar la necesidad de una extraccion
manual de caracteristicas [7].

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 componen de capas
Convolucionaes y de Pooling de forma
alternada, Finalizando con una serie de capas
de neuronas “completamente conectadas”.

En cuanto el proceso de extraccion de
petréleo mediante fracturacion hidraulica, tal
como se dijo en parrafos anteriores, la norma
que se aplica para la determinacion de los
parametros de calidad de las particulas de
arena, utiliza las cartillas de Krumbein y Sloss
para clasificarlas en cuanto a redondez y
esfericidad, como se expone en la figura 1.
Dicha tabla posee solamente 20 elementos
graficos de acuerdo a distintos valores de
redondez y esfericidad. Tales elementos
imagenes de particulas de arena de la tabla
resultan extremadamente insuficientes si se
quisieran utilizar para llevar a cabo el
entrenamiento de la red neuronal. Ademas, la
bibliografia consultada hace referencia que
para el caso de las redes neuronales
convolucionales se requieren un mayor
nimero de elementos (imdgenes) de
entrenamiento que para otro tipo de Red
Neuronal.

1:0MG - Ap . meel: A
N I e Y o L Y
Sl ug E]L‘i OO*B
R OO Bg "0-Cde
it BN o [S04® Anll s [ leT®

Esfaricidad

= = gl
a5 :_\?.;_'. D [] g& ‘;\r’-' ( ;
l:j}h; @ L’R ® l}. =
b LeaelLldn] SlalRh
> - ﬂ | chy

01 0i 05 | 07

Redondez

Figura 1. Cartilla de esfericidad y redondez de
Krumbein y Sloss

Por lo antes enunciado, se requiere contar con
un conjunto o banco de imagenes capturadas
por microscopio electronico, y a su vez que
las mismas se encuentren clasificadas en
cuanto a medidas de Redondez y Esfericidad.
Se requeriria aproximadamente entre 1000 y
10.000 elementos de acuerdo a la bibliografia
consultada [6].

Dado que en la practica esto resulta dificil de
concretar, se propone una alternativa para el
armado del conjunto de imdagenes de
particulas de arena, mediante el software
matematico Matlab [7], generando particulas
de arena que no son imdagenes tomadas
mediante un microscopio (granos de arena
reales), sino que las mismas son elaboradas
mediante funciones matematicas (elementos
geométricos basicos tales como elipses y
circulos), pudiéndose asi hacer referencia
como un conjunto de elementos de particulas
“artificiales” de arena.

Tales imégenes generadas, tienen la
particularidad que como estdn compuestas por
formas basicas de elipses y circulos, entonces
se puede aplicar con cierta facilidad Ia
ecuacion desarrollada por Wadell (1932) para
el calculo de la redondez, tal como se expone
en la Ecuacion 1. A la vez resulta de
importancia aclarar que la cartilla de
Krumbein y Sloss (1963) se basa en la
aplicacion de la ecuacion de Wadell.

Z{ilr-‘
R=—N

Mhax-in

(Ecuacion 1.)

Donde:
N: Cantidad de circulos inscriptos.
ri: Radios de los circulos.
r max-in: Radio del mdximo circulo inscripto

Por lo tanto, a cada particula generada
graficamente como una particula artificial se
le calcula la redondez mediante la ecuacion 1,
utilizando Wadell, y la correspondiente para
el calculo de esfericidad, por lo que en
definitiva se estaria aplicando la referida
norma API para la determinacién de estas
caracteristicas,  utilizando  técnicas de
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inteligencia artificial (procesamiento de
imagenes, etc.)

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 automatizacion de procesos de
molienda de minerales aproximadamente
desde el afio 2000. Desde hace algunos afos
se viene desarrollando el Area de
Procesamiento de Imagenes.
Actualmente se estd trabajando en la
caracterizacion de arenas especiales (calidad,
forma, color, tamafos, clasificacion del tipo
de material, etc.) mediante el procesamiento
de imégenes para ser utilizadas en la
extraccion de petréleo mediante el método de
Fraking.
En busqueda de dar solucion al tema de
clasificacion de particulas, se ha incorporado
el trabajo con redes neuronales.
Otra de las lineas de investigacion y
desarrollo del grupo de trabajo, esta orientado
al de optimizacion. Concretamente, se estd
trabajando en la optimizaciéon multiobjetivo,
del tipo predictivo, para la explotacion de
minas.

3. RESULTADOS OBTENIDOS Y
ESPERADOS

Durante el afio 2020 se ha trabajado en la
elaboracion del algoritmo y técnicas que
permiten generar cada imagen de particula de
arena (artificial), para conformar el conjunto
de entrenamiento y prueba de la Red
Neuronal Convolucional. Asi también, se esta
trabajando en el disefio de la red neuronal y su
implementacion.

Tal como se observa de la figura 2, la entrada
de la red neuronal se alimenta con las
imagenes de las particulas de arena en forma
directa  (particulas  graficas  generadas
artificialmente para este caso particular). Esto
trae como ventaja de que no deben extraerse

manualmente ni tampoco mediante algoritmos
caracteristicas de las imagenes para ser
ingresadas a la red neuronal convolucional.
Posteriormente pasa a una capa de
convolucién y pooling, y asi sucesivamente
hasta extraer las caracteristicas requeridas de
cada imagen. Por ultimo, se pasa a una red
neuronal completamente conectada,
ajustandose sus pesos sinapticos, durante la
etapa de aprendizaje.

Redondez

) -os
q Esfericidad

=0,5
Entrada Capas de Capa Salida
Convolucion y totalmente
Pooling conectada

Figura 2. Diagrama de Red Neuronal Convolucional
para clasificar particulas de arena

Resulta importante que una vez entrenada y
validada la red neuronal convolucional, en la
salida se obtienen los valores de redondez y
esfericidad de cada imagen que se esta
analizando por parte de la red. Para el caso de
ejemplo de la figura 1, para la particula
ingresada, si se recurre a la tabla 1 (cartilla de
Krumbein y Sloss) se aprecia que una imagen
de particula de arena de aspecto similar
efectivamente tiene un valor de redondez de
0,5, al igual que su esfericidad.

La figura 3 expone el algoritmo que elabora
cada imagen artificial de particula de arena.
Sobre una imagen con fondo de color negro
se grafica una serie de elipses y circulos, se
determina la cantidad de elementos a emplear,
relacionado a la cantidad de picos o esquinas
de la particula a generar. En la medida que
mas circulos o picos se le agreguen a la elipse
graficada previamente, menos redondeada
sera la particula artificial resultante, obsérvese
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la figura 4-A. Luego se aplica un filtro de
bordes, de Canny especificamente [8], para
poder trabajar solamente con el contorno
resultante, figura 4-B.

Comienzo

Graficar elipse

| N°. de circulos |

| Graficar circulos |

| Filtro de bordes |
y

Op. morfoldgicas

| Transf. distancia |

| Ec. de Wadell |

Figura 3. Algoritmo para graficar particulas artificiales
de arena.

En la figura 4-C y 4-D se aplican operaciones
morfolodgicas, esto se hace con el objeto de
lograr un suavizado de la particula obtenida,
ya que hasta esa instancia es muy notoria la
presencia de los circulos sobre la elipse.
Luego se realiza el calculo de la transformada
de distancia de la particula obtenia lograndose
el resultado de la figura 3-E.

Finalmente se calcula la redondez mediante la
Ecuacion 1 de Wadell, utilizando los radios de
los circulos inscriptos en las esquinas de la
particula artificial, y tomando el valor de la
transformada de distancia como el valor del
radio del méximo circulo inscripto en la
particula. Se calcula también la esfericidad.
Como resultado preliminar, los calculos
obtenidos mediante la aplicaciéon de Ia
formula de Wadell, utilizando el algoritmo
elaborado (figura 3), es coincidente con el que
se obtiene de aplicar las cartillas de Krumbein
v Sloss (figura 1) para la obtencion de los
valores de redondez y esfericidad (de acuerdo

a las normas API, universalmente utilizada y
explicado en el apartado 1).

A- Particula artificial de B- Filtro de bordes
elipses y circulos. aplicado.

C- Operacion morfologica
de dilatacion.

D- Operacion
morfolédgica de erosion.

F- Radios de circulos
para calcular Wadell.

E- Transformada de
distancia.

Figura 4. Resultados de aplicar el algoritmo para
graficar particulas artificiales de arena.

Por lo antes expuesto, se ha desarrollado el
algoritmo que permite generar particulas de
arena, posibilitando la obtencion de conjuntos
de imagenes para el entrenamiento y testeo de
la red neuronal convolucional. Asi también se
ha trabajado en el disefio de la red que se
aplica para la clasificacion de particulas de
arenas con destino al Fracking.

Resta optimizar dicho disefio y llevar a cabo
las pruebas necesarias para medir su
desempetio, seguida de los correspondientes
ajustes.
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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 formaciéon diversa en
posgrado, tal como Doctorado en sistemas de
control, Maestria en informatica,
Especializacion en gestion y vinculacion
tecnologica, etc.

Actualmente, una de las integrantes del
equipo de trabajo, se encuentra desarrollando
su Tesis de Doctorado en Ingenieria en
procesamiento de minerales, siendo su
director de Tesis también otro de los
integrantes del grupo de investigacion.
Ademas, como inicio en la carrera de
investigador, otra integrante comenzd en este
grupo hace unos afos participando de un
proyecto PROJOVI (Proyecto de Jovenes
Investigadores), para luego continuar su
participacion en proyectos PIC (Proyecto de
Investigacion y Creacion) en el periodo 2018
—2019 y 2020-2021.

También, un alumno avanzado de la carrera
de grado de Ingenieria en Electronica, ha
comenzado a participar del proyecto PIC en
ejecucion, periodo 2020 — 2021, llevando a
cabo su tesina de fin de carrera.
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