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RESUMEN

La fracturacion hidrdulica realizada para
extraer hidrocarburos de yacimientos no
convencionales requiere de la inyeccion de
arenas que actian como apuntalantes de la
fractura. La calidad de las arenas para cumplir
dicha funcion se evaltia por la norma API19C,
que establece medidas geométricas —
esfericidad y redondez- mas 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.

Segiin la norma, la inspeccion se realiza
visualmente por un operador sobre un
conjunto de 20 granos. Esto introduce un
importante grado de subjetividad, y poca
validez estadistica. Para solucionar esto, la
bibliografia refiere distintos métodos basados
en vision artificial. Cada uno de estos
métodos tiene ventajas y desventajas segun la
geometria, color de la particula y la definicién
de la imagen usada.

En este trabajo se presenta una metodologia
integrada a partir de varios métodos
conocidos, mas uno novedoso desarrollado
por los autores para medir la redondez, que es
la variable mas dificil de medir. Las distintas
medidas son tratadas por redes neuronales
para dar una medida final de la redondez, que
tiene un alto grado de correlacion con la

medida tedrica de cada particula considerada.
Las medidas de esfericidad y porcentaje de
fractura obtenidas también han dado valores
consistentes.

El método de vision artificial desarrollado es
sumamente eficiente para determinar, a partir
de las medidas obtenidas, la capacidad de una
arena para actuar como apuntalante en una
operacion de fractura hidraulica.

Palabras clave: Vision artificial, Redes
neuronales, Fracturacion hidraulica, Arenas,
geometria.

CONTEXTO

Este trabajo presenta de manera resumida
parte de los avances y resultados del Proyecto
de Desarrollo Tecnologico y Social (PDTS —
UNSJ) “Desarrollo de un algoritmo de
analisis de calidad de arenas de fracturacion
basado en vision artificial ”, como asi también
del Proyecto de Investigacion Cientifica (PIC
— UNSJ) “Clasificacion de particulas de
arena de fracturacion mediante redes
neuronales convolucionales”, ambos en
ejecucion durante el periodo 2020 — 2022.

Tales proyectos se inscriben 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
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Instituto de Investigaciones Mineras de la
Facultad de Ingenieria de la UNSIJ.

1. INTRODUCCION
Para que las particulas de arena utilizadas en
fracturacion hidrdulica (fracking) actien
apropiadamente = como  apuntalante 0
“propante”, deben resistir las altas presiones
usadas en el proceso, del orden de los 10.000
psi. Esta capacidad es clave para el éxito del
proceso. Para determinar la resistencia de la
arena, se reconocen como base las normas del
American Petroleum Institute API RP 19 B, la
cual define un ensayo a la compresion para
determinar el porcentaje de fractura. Pero
también son de rigor, segiin la norma API
19C [1], el analisis de distribucion
granulométrica y, fundamentalmente, las
medidas  geométricas de redondez 'y
esfericidad. Estas tltimas son definitorias
pues si no superan un valor de 0.6 (ambas
medidas oscilan entre 0 y 1), la arena es
descartada.
Segun las normas citadas, la determinacion de
la redondez y esfericidad recae en la
observacion de 20 granos tomados al azar por
parte de un operador, por asimilacion a las
imagenes de wuna cartilla de referencia
propuesta por Krumbein y Sloss [2]. Estos
autores desarrollaron sus medidas en base a
las expresiones de Wadell [3] [4] [5], pero la
aplicacion de sus formulas es muy
complicada en la practica; de alli la
generacion de la cartilla y la intervencion de
un observador humano. Esta metodologia
padece de una fuerte dependencia del criterio
de dicho observador, lo cual deriva en
resultados sustancialmente disimiles que
invalidan el procedimiento, aunque es el que
se sigue por norma.
El uso de la vision artificial es una alternativa
poderosa para lograr una medida objetiva de
las propiedades geométricas de particulas, de
lo cual Rodriguez [6] presenta una detallada
revision del estado del arte.
La  bibliografia  existente  cubre la
determinacion de la distribucion
granulométrica [7], como asi también
esfericidad [8] y la redondez [9]-[10], sin

dejar de lado otros indicadores como el factor
de forma, la concavidad y la convexidad [11].
Entre todas las medidas detalladas, la
redondez es la que es mas susceptible de error
por la apreciacion humana. Esto ha llevado
por un lado a intentar medir esta propiedad
por técnicas estrictamente  geométricas.
Rodriguez et al. [13] registran 19 formas
distintas de medir la redondez con esta
perspectiva.

Por otro lado, se han aplicado técnicas
indirectas para determinar la redondez usando
como datos de entrenamiento de un algoritmo
estimador una serie de mediciones
previamente hechas con algun criterio de los
citados en el parrafo anterior. Sun [14], por
ejemplo, utiliza un algoritmo de optimizacion
de enjambre de particulas para calcular la
redondez.

Se presenta en este articulo un abordaje
combinado para la determinacion de la
redondez. Dado que los distintos métodos
adolecen de ciertos  problemas en
determinadas circunstancias, las mediciones
logradas por métodos tradicionales mas dos
desarrolladas por los autores se combinan en
entradas de distintas redes neuronales para
rescatar lo mejor de cada procedimiento y dar
un resultado final confiable.

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 anos
se viene desarrollando el Area de
Procesamiento de Imagenes.

Actualmente se estd trabajando en la
caracterizacion de arenas especiales (calidad,
forma, color, tamafios, clasificacién del tipo
de material, etc.) mediante el procesamiento
de imagenes para ser utilizadas en la
extraccion de petréleo mediante el método de
Fraking.
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3. RESULTADOS OBTENIDOS
En este estudio se usara como medida de

referencia de la redondez la establecida por
Wadell [3]:

E{\:_ i .i'll B
Rw=—-"4 (1)

" .
max _in

Donde ri es el radio de curvatura de las
esquinas, definiéndose las mismas como
“aquellas partes del contorno de un area que
tiene un radio de curvatura menor o igual que
el radio de curvatura del maximo circulo
inscripto rmax-in en la misma area”.

El calculo manual de esta formula es tedioso,
por lo cual se recurre a métodos alternativos
como el visual establecido por la norma API
19C y los que se presentardn a continuacion
basados en vision artificial. Aun asi, el
calculo manual a partir de (1) se ha realizado
en este estudio en 572 figuras que se han
usado como referencia, a fin de poder entrenar
redes neuronales que se alimentan con datos
alternativos, los cuales se describiran a
continuacion. Estas figuras cubren todo el
rango habitual de mediciones de redondez
entre 0.1 y 1, y estdn combinadas con
esfericidades que también cubren todo el
rango posible.

Figura 1: Definicion de radios de curvaturas de
esquinas y maximo circulo inscripto.

Si bien algunos de los procedimientos que se
han usado por vision artificial — y que se
describiran ~a  continuacién-  recurren
estrictamente a la expresion (1), ciertas
dificultades particulares de los mismos hacen
que sea necesario recurrir a medidas
alternativas que complementen las mismas a
fin de entregar un valor final representativo.
Todos estos datos son ingresados a distintas

redes neuronales que entregaran finalmente el
valor correcto de Rw.

Los datos basicos obtenidos por vision
artificial, usados para alimentar las redes
neuronales son los siguientes:

1) Perimetro de la elipse equivalente pEeq. Es
la elipse que minimiza la diferencia de
superficie entre la misma y la particula en
consideracion. Es usada en este estudio como
una medida de la definicion de la imagen de
la particula. Si pEeq es suficientemente
grande, se puede asegurar que el contorno de
la particula contendrd la suficiente cantidad de
pixeles como para realizar célculos por la
expresion (1); caso contrario habrd que
recurrir a medidas complementarias.

2) Redondez basada en el perimetro Rp. Esta
definida como [12]

R, = (pEeq | P) (2)

Donde P es el perimetro en pixeles de la
particula analizada. Si la misma fuera
perfectamente eliptica, entonces pEeq = P y
en consecuencia Rp = 1. En cambio, a medida
que la particula presenta convexidades y
concavidades, pEeq < P y por lo tanto Rp < 1.
Esta es una medida de redondez que no se
corresponde con la Wadell Rw (1), pero es
muy consistente para bajas redondeces y por
lo tanto util para alimentar una red neuronal
que luego entregara el valor de Rw.

3) Relacion entre el perimetro del méximo
circulo inscripto al perimetro de la figura.
Definida como

Pmci2P=27 Vmax_in /P (3)

Esta medida, aunque no definitoria, es
complementaria e indicativa de la rugosidad
de la particula, al igual que (2), y por lo tanto
util para complementar la informaciéon que
entra a las redes neuronales. Mientras mas
oscilaciones tenga el contorno (menor
redondez), mayor serd P y menor sera
Pmci2P.

4) Esfericidad de ejes Ee

Ee =mal / Mal 4)
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Donde mal y Mal son los ejes menor y mayor
de la elipse equivalente de la figura
considerada. Esta medida también es
introducida como informacion
complementaria, debido a que es sabido que
las medidas alternativas como (2) sufren
alteraciones debidas al nivel de esfericidad.

5) Calculo de redondez segiin Wadell (1) Rwz
usando el algoritmo de Zheng y Hryciw [15].
Este algoritmo detecta las zonas de
convexidad de la particula por técnicas
estrictamente ~ geométricas,  bdsicamente
trazando una linea entre distintos puntos del
contorno y detectando si dicha linea queda
incluida en la particula o fuera de ella. Luego,
un conjunto de puntos convexos cercanos
entre si (Figura 2b) son tomados para
encontrar por minimos cuadrados el circulo
que mejor se ajusta a dicho puntos [16].

© Comer points

x Non-corner points

& Key points
&===0 Line segment

Outline (mean
surface)

(a) (b}
Figura 2: Identificacion de esquinas segun el método
de Zheng y Hryciw.

La desventaja de este método es que la
deteccion de zonas convexas puede fallar si la
imagen de la particula no tiene suficiente
definicion.

6) Calculo de redondez segin Wadell (1) Rwc
detectando las zonas convexas por medio de
la descripcion polar de la particula (propuesta
de los autores). Véase la Figura (3).

En este caso la deteccion de las esquinas se
realiza mediante el andlisis de la derivada
segunda de p(¢), y una vez detectados los
puntos correspondientes se realiza un ajuste
de circulos en una forma semejante al caso
anterior. Los resultados son semejantes al
algoritmo de Zheng, pero mientras aquel tiene
el problema ya descripto en relacion con la
definicion en pixeles de la imagen, este
procedimiento tiene el problema de que no se

puede aplicar cuando hay reentrancia del
radio polar, es decir cuando hay mas de un
radio p para un determinado angulo ¢, o sea,
cuando p(¢) no es biunivoca.
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Figura 3: Descripcion polar del contorno

Los procedimientos 5) y 6), entonces, aunque
en muy pocos casos, pero pueden fallar, y en
dichos casos hay que alimentar las redes
neuronales con los datos 1) a 4), como se
muestra a continuacion.

Definicion de las redes neuronales

A los fines de llegar a un célculo final, se
definen cuatro redes neuronales segun la tabla
siguiente.

Netl Net 2 Net 3 Net 4
Existen No No Ie\igs te
Condiciones | Rwcy existe existe .
ni Rwe
Rwz Rwe Rwz .
ni Rwz

1. pEeq 1. pEeq 1. pEeq 1. pEeq

2.Rp 2.Rp 2.Rp 2.Rp
3.
3. Rwe 3. Rwz 3. Rwe Pmci2P
Entradas 4. 4.
4Rwz | pciop | Pmeizp | E€
5.
Pmci2P 5. Ee 5. Ee
6. Ee
Tabla 1: Definicion de entradas de las redes neuronales
de calculo

Las cuatro redes neuronales han sido
entrenadas utilizando como datos de
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entrenamiento las redondeces calculadas
manualmente de las 572 figuras de referencia
citadas previamente.

Dado que en la gran mayoria de los casos el
calculo de Rwc y Rwz es posible, la red mas
usada para el calculo final es Netl.

La correlacion obtenida en la medicion de las
figuras de referencia se muestra en la Figura
4, donde se observa un buen ajuste de las

mediciones.
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Figura 4: Ajuste de los datos obtenidos a la medida
teorica.

El Coeficiente de correlacion obtenido es de
0.947, y la recta de ajuste es

Rw = 0.88 Rwtedrica + 0.064 (5)

Basados en estos valores, se puede afirmar
que el procedimiento es confiable.

Al momento de realizar el andlisis de una
muestra, el procedimiento por vision artificial
permite considerar muchas mas particulas
(tipicamente entre 200 y 500) en lugar de las
20 establecidas por la norma API. Esto le da
una validez estadistica de gran confiabilidad,
y las diferencias de los promedios obtenidos
por el procedimiento descripto en este articulo
y los tedricos encontrados manualmente
oscilan entre el 1% y 5%.

Otro tanto se puede decir de las otras
variables geométricas necesarias para definir
la calidad de la arena, a saber, la esfericidad y
la distribucioén granulométrica.

Se ha logrado entonces un procedimiento de
medicion seguro, repetitivo, rapido y que no
depende de la subjetividad de un operador.

Si bien es preferible que las imagenes
necesarias para alimentar el algoritmo
provengan de un microscopio con alto
aumento, acompafiado de una camara de alta
precision, del orden de los S5Mpixeles, los
resultados obtenidos con imagenes de poca
precision —un microscopio USB estandar de
bajo costo- han dado resultados también con
el mismo nivel de error promedio final.

4. FORMACION DE RECURSOS

HUMANOS
El grupo de investigacion estd conformado
por Ingenieros Electronicos,

Electromecanicos, en Minas, Metalurgistas y
Geologos, con formaciéon diversa en
posgrados, tal como Doctorado en sistemas de
control, Maestria en informatica,
Especializaciéon en gestion y vinculacion
tecnologica, etc.

Actualmente, dos integrantes del equipo de
trabajo se encuentran 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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