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Resumen

El analisis de capa superficial de espuma ha sido clave para entender el
comportamiento general de los sistemas de flotacién de burbujas para la obtencién
de minerales en la industria minera. En el estado del arte se han desarrollado varios
analizadores de capa superficial de espuma de las burbujas en las celdas de
flotacién con el objetivo de clasificar mejor el proceso, adiciéon de reactivos y control
del flujo de aire. El uso de la inteligencia artificial en la industria ha tenido un uso
creciente y ha demostrado su aplicabilidad y buenos resultados mediante aplicacién

de técnicas para la clasificacion de imagenes.

En la presente investigacion se presenta un caso aplicado a la industria minera
donde se desarrolla un modelo de inteligencia artificial para el analisis de la capa

superficial de espuma en el proceso de flotacién para la obtencion de minerales.

Se realiza un estudio sobre la naturaleza del proceso de flotacién, los métodos y
herramientas de inteligencia artificial para la clasificacion de imagenes, asi como de
los trabajos relacionados. Se detalla la metodologia a seguir durante el desarrollo
del modelo, como la preparacién y exploracion de los datos, y la implementacion de
algoritmos tanto de aprendizaje automatico como de aprendizaje profundo para el
analisis de las imagenes. Se presenta la implementacion del modelo, los resultados

obtenidos y el analisis de los mismos resultados.

Con el modelo desarrollado se obtuvo un precision de 0.99 en el analisis de las
burbujas en flotacién, demostrando la efectividad para estimar el estado del proceso
a partir de las imagenes tomadas en las celdas de flotacion. Estos resultados
pretenden mejorar el proceso, reducir costos, aumentar productividad y calidad en

la extraccion de minerales.



Abstract

The analysis of the surface foam layer has been key to understanding the general
behavior of bubble flotation systems for obtaining minerals in the mining industry. In
the state of the art, several bubble foam surface layer analyzers have been
developed in the flotation cells to better classify the process, the addition of reagents,
and control of airflow. The use of artificial intelligence in the industry has had an
increasing use and has demonstrated its applicability and good results by applying

techniques for image classification.

In the present investigation, a case applied to the mining industry is presented,
where an artificial intelligence model is developed for the analysis of the superficial

foam layer in the flotation process to obtain minerals.

A study is conducted on the nature of the flotation process, artificial intelligence
methods and tools for image classification, as well as related work. The methodology
to be followed during the development of the model is detailed, such as the
preparation and exploration of the data, and the implementation of both machine
learning and deep learning algorithms for image analysis. The implementation of the
model, the results obtained and the analysis of the same results are presented.

With the developed model, a precision of 0.99 was obtained in the analysis of the
floating bubbles, demonstrating the effectiveness to estimate the state of the process
from the images taken in the floating cells. These results are intended to improve the

process, reduce costs, increase productivity, and quality in the extraction of minerals.
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Capitulo 1

1 Introduccion

1.1. Introduccion

Sonora es una de las principales regiones mineras de México [1], siendo asi que el
desarrollo e implementacion de nuevas tecnologias resulta de gran importancia para
la mejora de los procesos de tratamiento de minerales; permitiendo ofrecer mejor
calidad del producto para su empleo y comercializacion. De manera constante la
modernizacion de la industria a nivel mundial se encuentra en pleno desarrollo y la

industria de minera mexicana debe mantenerse cerca de este desarrollo.

La investigacion y el desarrollo en la aplicacion de la visidn artificial en sistemas de
flotacion de espuma cubre la necesidad de obtener resultados mas eficientes para
el analisis de capa superficial de espuma, cuyo proceso se realiza a través de la
experiencia de un operador, lo que refiere a la no exactitud del analisis y pérdidas
en la obtencién del mineral. La vision artificial puede extraer con precisién y rapidez
las caracteristicas de la espuma, tanto fisica como dinamica, de imagenes digitales
y presentar estos resultados a los operadores y / o utilizar los resultados como
entradas para el control del proceso.

El modelo a desarrollar tiene como objetivo el analisis en tiempo real de capa
superficial de espuma usando técnicas de procesamiento digital de imagenes,
mediante imagenes obtenidas de una camara de alta resolucién y un sistema de
iluminacién sobre el derrame de espuma, obteniendo los parametros deseados y

enviandolos al sistema de control del proceso.
1.2. Antecedentes

Segun la Secretaria de Economia de México [2], el sector minero-metallrgico
contribuye con el 4% del Producto Interno Bruto (PIB) nacional. México en el mundo

se ubica entre los 10 principales productores de 16 diferentes minerales. Ademas,
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es el 1er destino en inversion en exploracion minera en América Latina y el 4to en

el mundo; y es el 5to pais con el mejor ambiente para hacer negocios mineros.

La comprensién de estos procesos de flotacion ha sido durante mucho tiempo clave
para entender el comportamiento general de los sistemas de flotacién [3], [4].
Buscando resolver esta problematica, se han desarrollado analizadores de la
burbuja derramada en las celdas de flotacién, buscando mejorar el control de nivel,
la adicién de reactivos y el control de flujo de aire.

Los objetivos principales de control de las celdas de flotacion son los factores
metalurgicos, es decir, recuperacion y el grado de concentracion del mineral. La
estimaciéon y medicién de estas variables generalmente requieren instrumentos
sofisticados que son caros de comprar y mantener [5]. Estudios anteriores
demuestran que las caracteristicas visuales de la espuma reflejan cambios en las

condiciones del proceso y pueden usarse para predecir los factores metalurgicos

[5][6].

Las caracteristicas de la capa superficial de espuma mas importantes, incluyen el
tamafo de burbuja, el color de la espuma, la velocidad de la espuma y la velocidad
de colapso de la burbuja. Varios algoritmos de procesamiento de imagenes
eficientes fueron desarrollados para cuantificar estas caracteristicas. La distribucion
del tamafio y el color son variables estaticas que se calculan a partir de una sola
imagen, mientras que la velocidad de la espuma y la velocidad de colapso de la

burbuja son variables dinamicas que se calculan a partir de un par de imagenes.

Varias técnicas desarrolladas para la mediciéon del tamafio de burbuja incluyen la
segmentacion [7][8], analisis de textura [10], enfoque de espectro de textura
modificado [11] y uso de informacion morfoldgica interfacial [12]. En la practica, cada

uno de estos métodos tiene sus respectivas ventajas y desventajas.

La velocidad de la espuma se puede cuantificar siguiendo el movimiento de las
burbujas en cuadros consecutivos. La comparacion de bloques [13], el trazado de
pixeles [14] y el rastreo de burbujas [15]; son las técnicas mas utilizadas para medir

la velocidad de la espuma.
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El color de espuma es indicativo del grado de concentracion y recuperaciéon en las
celdas de flotacion [16]. El color de la espuma se puede medir mediante la

extraccion de los valores de rojo, verde y azul del color de las imagenes.

El colapso de las burbujas en la superficie de la espuma es un indicador de la
estabilidad de la espuma, la cual se cuantifica analizando fotogramas consecutivos

y detectando el cambio en la apariencia de las imagenes.

En los capitulos siguientes se desarrollan las diferentes técnicas de procesamiento
de imagen mas adecuadas, las cuales permitan mejorar el analisis de capa

superficial de espuma en las celdas de flotacion.

1.3. Planteamiento del problema

El analisis de capa superficial de espuma en el proceso de flotacién minero es una
tarea primordial para el desarrollo de la industria. En el mismo se dan reacciones
quimicas que llevan a cabo la recuperacion de mineral, lo que resulta complejo de
controlar ya que esta fuertemente influenciado por la naturaleza caética de las

propiedades microscépicas de las particulas.

Este proceso de analisis es un problam mal definido puesto que en cada mina se
realiza mediante la observacién de un operador que valora el comportamiento de
las burbujas y determina la calidad del proceso, por lo que la caracterizacién del
proceso de flotacion de burbujas no es exacta y por tanto la perdida de mineral es

un problema que afecta a la industria.

Actualmente se encuentra instalado un sistema en una planta concentradora de
cobre en Sonora, en donde se estan validando los resultados de velocidad de
derrame y estabilidad. Esta variante mejora el proceso considerablemente pues
aporta mejores resultados, mediante imagenes tomadas a través de una camara
colocada en la parte superior de la celda de flotacién; sin embargo, aun es necesario
desarrollar modelos de analisis de imagenes para calcular velocidad, direccion y
estabilidad de burbujas en celdas de flotacién aplicando técnicas de Vision Artificial
y procesamiento en sistema embebido basado en GPU.
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Por lo tanto, surge la necesidad de mejorar el algoritmo de procesamiento de
imagenes, mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial (Intelligence Artificial,
IA por sus siglas en inglés) actuales que permitan caracterizar el proceso de analisis

de burbujas mas eficientemente de manera automatica.

1.4. Preguntas de investigacion
Derivado de lo anterior nos planteamos las siguientes preguntas de investigacion.

1.4.1. Pregunta Principal
¢ Qué elementos debe incluir el modelo para procesar imagenes correctamente

durante el analisis de la capa superficial de espuma en el proceso de flotacion de
burbujas?

1.4.2. Preguntas Especificas
= ;Cdmo identificar una burbuja en el proceso de flotacion?

= ;Qué algoritmos de procesamiento digital de imagenes se podrian utilizar
para el problema en cuestién?
» ;Qué técnicas o algoritmos de inteligencia artificial podrian ayudar a mejorar

el analisis de imagenes en el proceso de flotacién?

1.5. Objetivos

Para la implementacién del sistema a desarrollar, a continuacién, se plantean los

siguientes objetivos.

1.5.1. Objetivo General
El objetivo general de este trabajo es desarrollar un modelo de analisis de imagenes

para clasificar el tamario de burbujas en celdas de flotacién aplicando técnicas de

vision e inteligencia artificial.

1.5.2. Objetivos Especificos
Para satisfacer el objetivo general de este trabajo se plantean los siguientes

objetivos especificos:

» |dentificar la complejidad en el proceso de analisis de la capa superficial de

espuma.
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» Determinar una metodologia para el analisis de imagenes en la capa

superficial de espuma basada en inteligencia artificial.

» Seleccionar algoritmos de procesamiento digital de imagenes para la

medicién de parametros en la capa superficial de burbujas.

» Evaluar la confiabilidad y exactitud de dichas mediciones para el analisis de
capa superficial de espuma.

» Definir un método para caracterizar una burbuja para su analisis.

» Estudiar técnicas de inteligencia artificial para mejorar el reconocimiento de

las burbujas en el proceso de analisi de capa superficial.

1.6. Justificacion

El presente trabajo se plantea dada la necesidad de reducir las pérdidas de
minerales y econdmicas, ademas de facilitar el analisis de la capa superficial de
espuma en el proceso de flotacion de burbujas; lo que en un futuro se traduce en
una mayor y mejor produccién en la industria minera, asi como una mayor
competencia en el sector industrial. Por lo que la importancia se manifiesta en el
impacto econdmico, cientifico y tecnolégico dada la aportacién de un modelado

capaz de brindar mayor control y monitoreo del proceso de flotacién.

Por consiguiente, implementado este modelado se obtendrian mejores resultados
en la industria minera, y ademas podria extenderse su alcance a otras areas de la

industria, las cuales también sufren perdidas millonarias.
1.7. Alcances y delimitaciones

1.7.1. Alcances
= Desarrollo de algoritmos de procesamiento de imagenes para determinar

parametros como tamafio en las burbujas de la celda de flotacion.

» Desarrollar modelo basado en técnicas de inteligencia artificial para
relacionar las caracteristicas de la burbuja con las variables del proceso de
flotacion.
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1.7.2. Delimitaciones
» El modelo a desarrollar se hara de acuerdo al material proporcionado por

ECN.

» La adquisicién de variables de proceso en celda de flotacién sera a cargo de
Froth Meter.

1.8. Metodologia

La metodologia a seguir para el desarrollo de la presente tesis se compone de 4
etapas, las cuales comprenden el desarrollo del proyecto de investigacién y se

describen brevemente a continuacion (véase Fig. 1.1):

Analisis y ~ Andlisisy ' Desarrolio del Validacion de

estudio del ' resultados
estado del arfe

Figura 1.1: Metodologia para desarrollo de la tesis

» Analisis y estudio del estado del arte: en esta primera etapa, se realizara
una recopilacion en torno a los conceptos teoricos, que existen acerca del
tema de investigacion, debido a que se debe formar una base del
conocimiento para el analisis, disefio, desarrollo e implementacion del
modelo a desarrollar.

= Analisis y disefo: una vez comprendido el estado del arte, se continuara
con el proceso de analisis de la informacidn obtenida, lo que permitira definir
el disefio para el desarrollo del modelado.

= Desarrollo del modelado: esta etapa refiere al desarrollo del modelo a
partir del analisis previo de las etapas anteriores, de tal manera que el
algoritmo se encuentre funcional.

= Validacion de resultados: se hara un analisis de los resultados obtenidos
para la validar el modelo desarrollado.
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1.9. Organizacion de la tesis

A continuacién, se explicara por capitulos de forma detallada las etapas que se

llevaran a cabo para el desarrollo del proyecto de investigacion.

El capitulo 2 presenta el estado del arte en el cual se plantea y analiza los temas

tedricos e investigacién cientifica que hay entorno al desarrollo de la tesis.

El capitulo 3 refiere a la documentacién del trabajo realizado para el analisis y
disefio del modelo, donde se presenta a detalle las técnicas utilizadas haciendo uso

de aprendizaje automatico.

El capitulo 4 describe la implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo y los

resultados obtenidos.

El capitulo 5 presenta los resultados obtenidos de acuerdo al trabajo realizado

sobre el modelo desarrollado.

Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones obtenidas en el desarrollo del
trabajo de investigacion y se plantea los trabajos futuros generados a partir de

solucion de la problematica.
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Capitulo 2

2 Estado del arte

En el presente capitulo se hace un analisis documentado sobre los conceptos
basicos que sirven como fundamento de este trabajo de tesis. Estas definiciones
incluyen temas relacionados para comprender del trabajo desarrollado.

Se refieren temas tedricos relacionados con el proceso minero y particularmente el
proceso de extraccion de cobre en celdas de flotacién. Con respecto a este tema se
definen como se realiza el proceso de extraccién de cobre, como se desarrolla el
proceso de flotacién y como es que se comportan las celdas de flotacién para

obtencién del mineral.

Se hace un analisis del sistema de vision artificial FrothMeter instalado en una planta
concentradora de cobre en Sonora, donde se describen aspectos relacionados con
la implementacion del sistema, sus componentes, asi como las ventajas y
desventajas que presenta. Afadiendo una descripcion de la empresa Electro
Controles del Noroeste S.A (ECN, por sus siglas) la cual junto al Centro de
Investigacién en Matematicas A.C. (CIMAT, por sus siglas) desarrollaron tal

aplicacién.

El siguiente tema hace una revisién sobre las posibles técnicas de IA a utilizar para
dar solucién al problema de investigacién planteado. Este tema es de gran
importancia para el desarrollo de la tesis dado que pretende la mejora de obtencion

de las caracteristicas en el proceso de flotacién.

Para finalizar, se realiza un estudio de trabajos relacionados con el presente trabajo
de investigacidon. Estos trabajos constituyen antecedentes a esta investigacion, y

muchos constituyen el punto de partida para mejorar el desarrollo en cuestion.
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2.1. Proceso Minero

La mineria es una actividad econdmica del sector primario representada por la
explotacion o extraccion de minerales que se han acumulado en el suelo y subsuelo

en forma de yacimientos.

La automatizacion en la industria minera permite obtener aumentos de
productividad, disminucién de costos, aumentos de continuidad operativa, mejoras

en la seguridad y la salud laboral.

2.1.1. Proceso de extraccion de cobre
La extraccién del cobre se produce en su mayor parte de minas abiertas, donde se

extrae un mineral muy pobre en contenido. Esto hace que los procesos de
refinamiento posterior estén dedicados mayormente a la concentracion y

eliminacién de impurezas.

Los procesos mas utilizados para la obtencion de mineral de cobre son los
denominados flotacion vy lixiviaciéon, que permiten separar el cobre de los minerales
que lo contienen. El uso de uno u otro sistema depende de la procedencia del

mineral.

Si se trata de sulfurados primarios se usa la flotacidén, cuya base es el agua; y para
el caso de oxidados y sulfurados secundarios se utiliza la lixiviacion, la que se

realiza mediante la utilizacién de acido sulftrico.

También existe otras tecnologias para la obtencién de cobre a través del uso de

bacterias. Estas ultimas hacen mas limpio el proceso y reducen costos productivos.

Las etapas del proceso de produccién de cobre procedente de O6xidos son:
extraccion, chancado, lixiviacion y precipitacion electrélitica. En el caso de los
minerales sulfurados son: extraccién, chancado, flotacion (concentracién),

fundicion, refinacion y moldeo, y electrorefinacion.

2.1.2. Proceso de flotacion
En las industrias de procesamiento de minerales, la flotacién por espuma es la

tecnologia de separacibn mas utilizada e importante en el procesamiento de
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minerales . El control efectivo de los circuitos de flotacion es una tarea dificil debido
a varias variables involucradas, cambios inevitables en las caracteristicas del

mineral y la naturaleza no lineal y dinamica del proceso [17].

El proceso de flotacién es ampliamente aplicado a la concentraciéon de minerales y
se basa en la captura de particulas hidréfobas por burbujas de aire [18]. En este
proceso, la velocidad con que se recuperan los minerales depende del tamario de
las burbujas de aire. La calidad del concentrado de flotacién depende de la cantidad
de agua que arrastran las burbujas de aire cuando viajan de la pulpa a la cama de

espuma mineralizada.

En flotacién, para la produccién de burbujas de aire finas y estables, se emplean
agentes tensioactivos llamados espumantes, que también promueven la formacion
de una cama de espuma mineralizada, disminuyen la velocidad de ascenso de las
burbujas de aire y aumentan el aire retenido en la celda de flotacién[19] [20] [21].
Los espumantes mejoran notablemente la eficiencia de las celdas de flotacion de
tal manera que impactan tanto el grado del concentrado como la recuperacién del

mineral que se flota, que generalmente es el mineral valioso [22].

Desde la concepcion del proceso de flotacion, se han desarrollado varios tipos
de equipos o celdas de flotacion, las cuales se clasifican en: celdas de flujo
ascendente como las celdas de flotacion mecanicas y las columnas de flotacion
y celdas de flujo descendente como las celdas Jameson [23].

2.1.2.1. Celdas de flotacion
Normalmente, en un circuito de trituracion se reduce el tamafo de particula del

mineral extraido para producir una alimentacion adecuada para el circuito de
molienda por flotacion. En el circuito de molienda, los dispositivos de molienda
dividen las particulas en una distribucién de tamafio de particula deseada, la cual
varia segun el tipo de mineral y de sus propiedades, como la dureza y la liberacién
de minerales. El propdésito principal del circuito de molienda es liberar los minerales

y proporcionar superficies minerales limpias para el proceso de flotacion.
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Una vez que la suspension sale del circuito de molienda [24], entra en un tanque de
acondicionamiento donde reactivos agregados reaccionan con las particulas dentro
de la suspensién. Posteriormente, la suspensidn entra en la celda de flotacién. Una
celda de flotacién es un tanque agitado, impulsado por un motor eléctrico, que
contiene una entrada para aire y tiene una configuraciéon deflectora para crear una
intensidad y distribucion de turbulencia especificas. Una celda de flotacidn tiene dos
salidas, un lavado para la recogida de espuma que contiene minerales valiosos y

una valvula de salida para las particulas de desecho [24].

Dentro de la celda de flotacién, existen dos fases fisicas muy importantes; una fase
de pulpa y una fase de espuma. En la fase de pulpa, se dispersa el aire de manera
efectiva a través de la agitacién para promover colisiones de particulas de burbuja.
Cuando una particula con minerales hidréfobos expuestos choca con una burbuja,
puede unirse a una burbuja y elevarse a través de la celda de flotacién para alcanzar

la interfaz pulpa-espuma y entrar en la fase de espuma [7].

Dada la presencia de reactivos espumantes, las burbujas de aire forman una capa
de espuma en la parte superior de la pulpa. El papel de la fase de espuma es
transportar selectivamente las particulas valiosas hacia y dentro de | lavado para la
recogida de espuma. Las burbujas en la parte de la interfaz pulpa-espuma arrastran
a las particulas de ganga no flotante a los espacios entre las burbujas. El grado en
que estas particulas alcanzan la superficie de la espuma y se recuperan en el
concentrado determina la pureza o el grado del concentrado. A continuacién se

muestra una celda de flotacién que ilustra estas regiones (véase Fig. 2.1).
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Figura 2.1: Una ilustracion de una seccion transversal a través de una celda de flotacion, que muestra el
impulsor a la izquierda y el lavado a la derecha. Las particulas rojas representan hidréfobos flotantes, los
minerales valiosos y las particulas verdes representan la gana hidroéfila no flotante. Tomado de [24]

En general, se entiende que a poca profundidad de la espuma, la recuperacion del
material arrastrado al concentrado aumenta, lo que resulta en menores grados de
concentrado. En el caso de una alta profundidad de espuma, el material arrastrado
tiene una mayor probabilidad de drenar la espuma, lo que resulta en mayores

grados de concentrado.

2.2. FrothMeter

ECN en conjunto con el CIMAT crearon una aplicacién que incluia camaras Gigabit
Ethernet (GigE), instaladas en los bancos de flotacién, conectadas en una serie de
sistemas embebidos de alta velocidad, las cuales efectuan los procesamientos de
las imagenes y dan como resultado informacién relativa a la capa superficial de

burbujas que se encuentra en las celdas de flotacion, llamado FrothMeter.

FrothMeter es un sistema de vision artificial analizador de burbujas en celdas de
flotaciéon que utiliza sensores de visién y un sistema embebido de procesamiento de
imagenes. El sistema analiza las imagenes de burbujas en tiempo real para estimar

parametros tales como velocidad, estabilidad, tamafio y color, enviando resultados
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ya sea para monitoreo o alimentando a un sistema de control predictivo basado en

modelos (MPC, por sus siglas en inglés).

El sistema de visién FrothMeter, fue desarrollado con el objetivo de beneficiar a los

siguientes aspectos de la planta:

e Optimizacién del control del proceso y uso de reactivos como lo son catalizador,
espumante y colector mediante las siguientes mediciones:

o Medicién de Velocidad de Espuma.

o Medicién Tamarno de Burbuja.

o Mediciéon de Estabilidad.

e Aumento de recuperacién en area de flotacion, fijando alarmas de estados no
deseados de las celdas de flotacién, haciendo el monitoreo de estas mas facil y
preciso.

e Monitoreo continuo y remoto de las celdas de flotacién.

¢ Almacenamiento de tendencias de estados de espuma y pantalla de analisis que
permiten crear histéricos de la operacién del proceso.

El sistema FrothMeter consiste en: hasta 4 camaras industriales colocados en

puntos de derrame en las celdas de flotacion. 1 sistema de procesamiento de alta

velocidad y 1 Faceplate para monitoreo y configuracién del sistema.
Especificaciones de Sistema:

e GigE / PoE: Camara de alta definicion y alta velocidad.

e Switch GigE / PoE

e Sistema de procesamiento remoto de alta velocidad para hasta 4 camaras.

e Panel Maestro para conectar diversos sistemas de procesamiento con un
Sistema de Control Distribuido (DCS, por sus siglas en inglés) y una interfaz

humano-maquina (HMI, por sus siglas en inglés) (véase Fig. 2.2).
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Figura 2.2: Visualizacién de HMI del sistema de operacion. Tomado de [25]

El sistema analiza las imagenes de burbujas para estimar parametros tales como
velocidad, estabilidad y tamario, enviando resultados al sistema de control mediante

una comunicacion de tipo industrial (véase Fig. 2.3 y Fig. 2.4).

Figura 2.3: Monitoreo de Velocidad y Direccion de Burbuja. Tomado de [25].
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Figura 2.4: Monitoreo de tamario y Estabilidad de Burbuja. Tomado de [25]

Basandose en la experiencia en el desarrollo de sistemas de vision, y con ayuda de
expertos en el area, se identificaron tres tipos primarios de burbuja basado en

diferentes estados de la flotacion:

1. Tipo 1: Espuma Acuosa: Se caracteriza por un bajo concentrado de mineral
con una burbuja acuosa, su alta movilidad, su baja estabilidad y tamaro

pequefo de burbuja (véase Fig. 2.5).

Figura 2.5: Burbuja caracterizada como no deseable por su tamalo compacto. Tomado de [25].

2. Tipo 2: Espuma Viscosa: Se caracteriza por burbujas grandes y de forma
eliptica, contiene burbujas con mucha estabilidad y por el efecto arrastre
mecanico este tipo de espuma puede atraer particulas no deseables a flotar

(véase Fig. 2.6).
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Figura 2.6: Burbuja no desable por su gran tamafio y alta masa de recuperacion con bajo grado de
pureza. Tomado de [25].

3. Tipo 3: Espuma ldeal: Este tipo espuma esta dentro de una ventana donde

Nno es muy viscosa 0 muy acuosa, las burbujas son mas grandes que el tipo

Figura 2.7: Burbuja dentro de los margenes establecidos en la planta, con el mejor equilibrio entre
alta recuperacion con alto porcentaje de cobre. Tomado de [25].

2.2.1. Ventajas y desventajas
Los alcances del sistema FrothMeter estan determinados por el levantamiento de
datos en la planta y las funcionalidades que brinda la puesta en marcha de un

sistema para el monitoreo y analisis de video en celdas de flotacion.
Ventajas

1.  Aumenta las capacidades de monitoreo del equipo de operadores.

2. Contribuye a la mejora en la toma de decisiones de control de
parametroscriticos como son la adicion de aire y nivel de celda.

3. Analiza las imagenes de burbujas para estimar parametros tales como
velocidad, estabilidad y tamario, enviando resultados al sistema de control

mediante una comunicacioén de tipo industrial.
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Desventajas

1. La iluminacion externa al sistema afecta la toma de imagenes en la
identificacion de burbujas.

2. El analisis de imagenes es aun insuficiente para caracterizar de manera
correcta a las burbujas y por ende la estimacién de parametros.

3. No se visualiza en todas las burbujas un punto focal, se observan hasta 2

puntos focales lo que afecta la caracterizacién de la burbuja.

2.2.2. ECN
Electro Controles del Noroeste S.A. de C.V., ECN ®, fue fundada en la ciudad de

Hermosillo, Sonora en el afio de 1991 como una empresa integradora de tecnologia

para la automatizacién de procesos.

Su misién, contribuir con soluciones integrales, que incrementen el valor de los
procesos industriales, a través de una empresa global e innovadora, comprometida
con el desarrollo personal y profesional de su capital humano. ECN tiene mas de 25
afos de experiencia, especializada en la automatizacion de procesos industriales.
Ha desarrollado procedimientos y estandares para el disefio, ingenieria y ejecucion
de proyectos de automatizacién, basados en las mejores practicas de
administracién de proyectos de acuerdo al Project Management Institute (PMI, por
sus siglas en inglés) y las mejores practicas de integracion de sistemas de acuerdo
a la Control and System Integrators Association (CSIA, por sus siglas en inglés).
Presentan certificaciones como Solution Partner de Allen Bradley y es miembro
activo de la CSIA [25].

2.3. Vision Artificial

La ciencia de programar una computadora para procesar videos o0 imagenes e
incluso entenderlos [26], se conoce como vision artificial o como le llaman varios
autores vision por computadora. El reconocimiento objetos que se encuentran en el
medio ambiente [27] es una funcién basica, primordial y compleja de la visién
artificial, lo que permite que el sistema sea capaz de aprender a reconocer las

formas para posteriormente clasificarlas de forma correcta [28], mientras
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localizacién de los objetos posibilita analizar y observar el comportamiento o las

trayectorias de los objetos segun sea el caso.

La arquitectura y las etapas de un sistema de visibn son dependientes de su
aplicacién, pero existen algunas etapas que se encuentran en la mayoria de las

aplicaciones (véase Fig. 2.8).

Segmentacion

°

Representacion y

Freprocesamiamio Descripnitn

Adguisicion de fa Reconocimiento g
imagen interpretacion

Figura 2.8: Etapas de un Sistema de Vision Artificial. Tomado de [29]

2.3.1. Vision para el reconocimiento de objetos
Se consideran dos tipos de reconocimiento [30] si en la imagen se busca un objeto

particular o conocido se realiza una deteccién del objeto, y si se busca reconocer
diferentes instancias de una categoria genérica se realiza el reconocimiento de la
instancia. El segundo tipo divide los objetos en diferentes clases, por ejemplo,
reconocer dos marcas y modelos de vehiculos diferentes, y segun ciertas
caracteristicas compartidas ubicarlos en la clase autos. El reconocimiento de
objetos esta basado en asignar dichas clases a los diferentes objetos, y la

herramienta que realiza este proceso se denomina clasificador [31].

2.3.2. Reconocimiento de patrones
Una caracteristica es la unidad elemental utilizada en la representacién de los

objetos. Los objetos estan representados por regiones en una imagen segmentada,
los que pueden ser divididos en diferentes conjuntos, que desde el punto de la
clasificacion, se da segun ciertas caracteristicas comunes que tienen dichos objetos

entre si. Algunas caractristicas son medidas de intensidad, color, esquinas, textura,
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entre otros; por lo que son descripciones numéricas elementales utilizadas por la
descripcion de objetos estadisticos. El objeto medido segun sus caracteristicas es

denominado patron.

Un patrén no es mas que un vector de caracteristicas x = (x1, x2, x3, . . ., Xn) que
describe a un objeto, y el conjunto de todas las formas de patrones posibles es
denominado espacio de caracteristicas. Los clasificadores no reconocen objetos,
pero si lo pueden hacer con los patrones que se les presenta. Seguido se muestra
una imagen de los pasos a seguir en el reconocimiento de patrones (véase Fig.
2.9).

Objeto

Clasificacion

=

Patrdn

* Construccion de la =
Clasificad
descripcion formal » lasificador

Figura 2.9: Reconocimiento de patrones. Tomado de [29]

2.3.3. Seguimiento de objetos en tiempo real
La mayoria de algoritmos de seguimiento en tiempo real estan basados en la

deteccion de cambios en una secuencia de imagenes [32]. Se puede definir que el
seguimiento es el problema de estimar la trayectoria de un objeto en el plano de la
imagen mientras se mueve en la escena, para eso el sistema seguidor asigha
etiquetas fijas al objeto o los objetos a seguir durante la secuencia de imagenes.
Las dificultades para el seguimiento incluyen [32] cambios bruscos en el
movimiento, el cambio en las apariencias de patrones, tanto de la escena como del

objeto mismo y obstrucciones entre objetos.

2.3.4. Procesamiento digital de imagenes
El procesamiento digital de imagenes es el conjunto de técnicas que tienen en

general tres grandes objetivos [27]: mejorar, comprender y extraer medidas de una
imagen digital de tal manera que facilite el proceso de interpretacion visual de la
misma por parte de las personas o por el proceso de interpretacion de datos en una

fase siguiente (véase Fig. 2.10).
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Figura 2.10: Etapas del Procesamiento Digital de Imagenes. Tomado de [29]

En la fase adquisicién de la imagen se captura la imagen digital, seguido del
preprocesamientomiento que es donde se obtienen imagenes con el minimo de
ruidos no deseados de manera a facilitar el trabajo en las siguientes etapas. En esta

etapa se llevan a cabo las operaciones sobre las imagenes.

La segmentacion es el proceso por el cual se separan los objetos de la escena de
manera a ser analizados individualmente y por ultimo en la fase de extraccion de
caracteristicas se convierten los datos como bordes o puntos de la imagen de

manera a que sean legibles por el ordenador.

2.4. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (Artificial Intelligence, Al por sus siglas en inglés) es el campo
de la computacién dedicado a la creacion de sistemas que realizan tareas que
generalmente requieren inteligencia humana [33]. En Al, las maquinas completan la
tarea en funcién de las reglas y algoritmos estipulados. Al es un término general
para cualquier programa de computadora que simule la inteligencia humana y
abarque, aprendizaje automatico (Machine Learning, ML por sus siglas en inglés) y
aprendizaje profundo (Deep Learning, DL por sus siglas en inglés) (véase Fig. 2.11).
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Artificial Intelligence

Any technique that enables computers
@ to mimic human intelligence. It includes
machine learning

Machine Learning

A subset of Al that includes techniques that
enable machines to improve at tasks with
experience. It includes deep learning

Deep Learning

Hl A subset of machine learning based on

1 neural networks that permit a machine to
train itself to perform a task.

Figura 2.11: El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje automatico, que a su vez es un
subconjunto de aprendizaje artificial. Tomado de [34]

ML es un subconjunto de IA, que incluye todos los enfoques que permiten a las
maquinas aprender de los datos sin haber sido programados explicitamente [35]. El
objetivo del ML es entrenar maquinas basadas en los datos y algoritmos
proporcionados, y utilizando estos datos procesados y la informacién, las maquinas

aprenden a tomar decisiones.

DL es un subconjunto de ML e incorpora modelos computacionales y algoritmos que

imitan la arquitectura de las redes neuronales bioloégicas en el cerebro [36].

2.4.1. Aprendizaje Automatico
En el avance tanto del analisis de datos como de la IA ha tenido un impacto

fundamental el ML. Es una tendencia en la ultima década, el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico, lo cual ha popularizado muchas posibilidades para la toma
de decisiones autdbnomas. El aprendizaje automatico permite detectar y predecir
patrones [37] mostrando asi ser efectivo en aplicaciones de multiples ambitos.
Actualmente se esta aplicando en muchas areas, tareas tales como el
reconocimiento de voz y la traduccién entre idiomas, reconocimiento de

imagenes y video, la navegaciéon autonoma de vehiculos y los sistemas de
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recomendacion. Algunas de estas tareas no eran factibles anteriormente, pero
hoy con los recientes avances en el aprendizaje automatico se han hecho

posibles.

Como una de las disciplinas de la |IA, se emplea bajo términos estadisticos,
probabilisticos y de técnicas de optimizacidn, para asi poder comprender reglas
complicadas y caracteristicas de dimensién alta.

Una definicion aceptada de ML ampliamente por especialistas del area es: si se
aplica un algoritmo ML a un conjunto de datos y a algun conocimiento sobre
estos datos, entonces el algoritmo puede aprender de los datos de
entrenamiento y aplicar lo que ha aprendido para hacer una. Si se optimizan los
parametros del algoritmo de modo que su rendimiento mejore, entonces se

considera que esta aprendiendo esa tarea.

Los algoritmos para la capacitacién de un modelo tienen como objetivo minimizar el
error de prediccion del modelo en el conjunto de datos de entrenamiento y, por lo
tanto, en ocasiones pueden ajustarse en exceso a este conjunto de datos, lo que
produce modelos que funcionan mejor en las entradas de entrenamiento que en las
entradas de validacion las cuales son extraidas del mismo registro de datos pero no
utilizadas durante el entrenamiento. Para tratar este punto se han propuesto varias
técnicas de regularizacién para evitar que los modelos se sobreajusten a sus
conjuntos de datos de entrenamiento mientras se minimiza su error de predicciéon
[38].

Los algoritmos de ML nos permiten comprender y analizar mejor datos complejos.
En la entrenamiento de un modelo de ML exiten dos tipos de aprendizaje:

supervisado y no supervisado.

2.4.1.1. Aprendizaje Supervisado
En el aprendizaje supervisado los registros de entrenamiento, son las entradas del

modelo, se les asignan etiquetas las cuales seria las salidas del modelo.

En la presente investigacion, el aprendizaje supervisado significa obtener
conocimiento al usar imagenes de ejemplos de las burbujas que contienen
22|Pagina



informacién importante, siendo mas especificos, etiquetas pequefias, mediana y
grande, y aplicar la conocimiento adquirido para predecir el tamafo de las burbujas
en imagenes nuevas no vistas anteriormente durante el aprendizaje. Los algoritmos
de aprendizaje supervisados incluyen Naive Bayes [40], Linear Regression [41],
Logistic Regression [39], Decision Trees [42], K-Nearest Neighbor [43], Random
Forests [44], AdaBoost, Support Vector Machine (SVM por sus siglas en inglés)
[45], métodos de redes neuronales (Neural Networks, NN por sus siglas en inglés)

[46], entre otros.

2.4.1.1. Aprendizaje No Supervisado
El objetivo del aprendizaje no supervisado es extraer caracteristicas utiles de los

datos no etiquetados y construir un modelo que explique su estructura oculta. Lo
que se busca en el entrenamiento es aprender la relacién entre los datos y las
etiquetas, para asi poder construir un modelo que pueda generalizarse a otros
registros de datos mas alla del conjunto de entrenamiento [38].

En el aprendizaje no supervisado, los datos se procesan con el objetivo de separar
las imagenes en grupos con caracarcteristicas similares, en nuestro caso, las
imagénes que representan burbujas pequenas, medianas y grandes, o se pueden
formar ademas otros grupos en dependencia de la similitud de caracteristicas de los
datos. Esto sucede sin que al algoritmo se le proporcione informacién sobre los
grupos, donde se determina cuantos grupos hay y cémo separarlos. Los algoritmos
de aprendizaje no supervisados incluyen K-Means [47], Mean Shift [48], Hierarchical
Clustering [50], DBSCAN [51], método de mezcla de Gaussianas [52], entre otros.

2.4.2. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo, también conocido como aprendizaje de redes neuronales
profundas (Deep Neural Networks, DNN por sus siglas en inglés), es un area de
investigacion nueva y popular que esta dando resultados impresionantes y esta

creciendo rapidamente.

Las DNN emplean arquitecturas profundas para aprender de manera automatica
caracteristicas a partir de los datos de entrada sin necesidad de ingenieria de
caracteristicas [53]. Los métodos de DL se caracterizan por presentar arquitecturas
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profundas con multiples capas ocultas que les permiten aprender muchos niveles
de abstraccidn, las cuales fueron inspiradas en cdmo el cerebro de los mamiferos
usa diferentes areas de la corteza para abstraer diferentes niveles de caracteristicas
cuando se les da una percepcion de entrada, a diferencia de las arquitecturas
artificiales con 1 o 2 capas ocultas [54]. Las tecnologias creadas con DL van mas
alla del aprendizaje automatico tradicional y los enfoques de Al que dependen de
caracteristicas creadas por el hombre, pues su capacidad de abstraccion
automatica de caracteristicas de alto nivel combinadas con el crecimiento
exponencial de datos, ya han producido hace varios afios resultados innovadores
en deteccién automatica de objetos [55], la segmentacion [56] y analisis en
imagenes, procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing, NLP
por sus siglas en inglés) y el reconocimiento automatico del habla [57]. Existen
herramientas de algoritmos en DL, a saber, las Maquinas de Boltzman restringidas,
los Autoencoders (AE) y Redes Neuronales Convolucionales Profundas (Deep
Convolutional Neural Networks, DCNN por sus siglas en inglés) [58]. Nos
centraremos en los DCNN porque estos se aplican mas comunmente a las

imagenes.

En el procesamiento de datos visuales, como imagenes y videos, las DCCN han
demostrado ser altamente efectivas. Las mismas, toman datos de entrada sin
procesar en el nivel mas bajo y los transforman al procesarlos a través de una
secuencia de unidades computacionales basicas para obtener representaciones
gue constituyen valores caracteristicos para la clasificacién en las capas superiores
[59], [60].

El desarrollo con DCNN implica una gran cantidad de paralelismo en los calculos,
para esto existen varios marcos de trabajo de DL populares de cédigo abierto, como
CNTK de Microsoft [61], Theano [62], Tensorflow de Google [57], PyTorch [63],
Caffe [64], Keras, por mencionar los mas importantes.

2.4.2.1. Redes Neuronales Convolucionales
Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN por

sus siglas en inglés) pertenecen a una clase de redes neuronales artificiales
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profundas y avanzadas que se han aplicado con éxito al analisis de imagenes en
muchas disciplinas diferentes. Estas redes son variantes inspiradas biolégicamente
de perceptrones multicapa que emulan la corteza visual animal, el sistema de

procesamiento visual mas poderoso que existe[65].

Las CNN profundas actualmente define un nuevo enfoque en el reconocimiento de
imagenes y su aplicacion exitosa esta creciendo rapidamente en una amplia gama
de disciplinas técnicas diversas, como la identificacion de tumores [66] [67],
baldosas de granito [68], ganado individual en granjas [69], deteccién de ocupacion
en estacionamientos [70] y reconocimiento de marcha [71], por mencionar solo

algunos ejemplos.

Estudios anteriores [72][73] han demostrado el potencial de las CNN para extraer
caracteristicas de las imagenes de espuma que pueden usarse para estimar los
grados de platino. En [72] utilizaron una version pre-entrenada de AlexNet [74], e
identificaron cuatro estados de espuma con una confiabilidad de mas del 80%; lo
cual fue significativamente mejor de lo que se podria obtener con algoritmos de

estado de técnicas anteriores.

2.4.2.2. Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional
Las arquitecturas CNN contemporaneas comprenden capas convolucionales,

agrupadas y totalmente conectadas (véase Fig. 2.12).

T T

] predicted
convolution pooling convolution pooling fully connected output

Figura 2.12: Arquitectura tipica de una red neuronal convolucional. Tomado de [65]

En esta figura se presentan los datos (imagenes) a la red en la capa de entrada. A
esto le sigue la convolucién de la imagen en capas convolucionales que contienen
una serie de filtros de tamario fijo o kernels convolucionales, cuya operacién basica

se ilustra a continuacion (véase Fig. 2.13).
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Figura 2.13: Operacion de un kernel de convolucion. Tomado de [75]

En esta figura, un kernel o filtro se mueve a través de una imagen de origen, un
pixel a la vez, para generar una imagen de destino o un mapa de caracteristicas.

Esto se hace aplicando un operador de convolucién a cada pixel y sus vecinos,

como se indica en la Figura 14.

Cada convolucién genera un mapa de caracteristicas, que se reduce en la muestra

mediante una capa de agrupacién (véase Fig. 2.14 y Fig. 2.15).
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Figura 2.14: Convolucién de una imagen de 5 x 5 con un filtro de 3 x 3, lo que resulta en un conjunto mas

pequerio de caracteristicas de 3 x 3 (solo se muestra la primera). Tomado de [65]
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Figura 2.15: Agrupaciéon maxima de un conjunto 3 x 3 de caracteristicas convueltas que resulta en un conjunto

2 x 2 de caracteristicas agrupadas maximas. Tomado de [65]
En estas figuras se obeserva que la agrupacién maxima se usa con frecuencia,
donde se conserva el valor maximo de un vecindario en el mapa de
caracteristicas. Esto reduce la escala de la imagen para reducir el numero de pesos
con cada capa.
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Las capas finales completamente conectadas de la red neuronal convolucional
operan de manera similar a las de un perceptrén multicapa con la capa de
caracteristicas precedente que sirve como predictores de la categoria o clase a la

que pertenece la imagen.

La principal ventaja de las CNN sobre las redes neuronales profundas totalmente
conectadas tradicionales es que tienen comparativamente menos parametros que
aprender. Las capas convolucionales con kernels pequefios son un medio eficaz
para extraer caracteristicas de alto nivel que se suministran a las capas totalmente
conectadas. El entrenamiento de las CNN se realiza mediante el uso de

la propagacion hacia atras y el descenso de gradiente estocastico [76].

Como redes neuronales profundas, las CNN tienen una gran capacidad para
capturar caracteristicas complejas de datos de imagen y en los ultimos afos, estas
redes han surgido como enfoques avanzados para el reconocimiento de imagenes,

a menudo superando a los enfoques tradicionales por un amplio margen [77] [78].

2.4.2.3. Modelos Redes Neuronales Convolucionales
Prentrenados

La construccion y el entrenamiento efectivo de redes neuronales profundas
requieren cantidades masivas de datos y recursos computacionales de alto
nivel. Un enfoque para aliviar este problema es hacer uso de un proceso llamado
transferencia de aprendizaje. Esto es posible, gracias a la disponibilidad publica de
una serie de arquitecturas neuronales convolucionales profundas que se han
capacitado en una gran base de datos de imagenes de objetos comunes. Estos
modelos se pueden usar tal como estan, con una eficacia notable, o se pueden usar
como punto de partida para entrenamiento adicional, ya que ya han capturado

caracteristicas de bajo nivel, como lineas, curvas y formas.

Estos modelos han sido pre-entrenados en la base de datos de ImageNet [79] que
consiste en mas de 14 millones de imagenes, distribuidas en un total de 1000
categorias diferentes [80][81], algunas de estas arquitecturas son AlexNet[74],
VGGNet [77], ResNet [55], InceptionV3 [82], InceptionResNetV2 [83] y Xception

[84]. Como resultado, se pueden usar en otras bases de datos de imagenes sin
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necesidad de reentrenamiento, excepto para la modificacién de la capa final de la
red de acuerdo con el problema especifico en cuestién. Alternativamente, las
caracteristicas generadas por la penultima capa de la red pueden usarse
simplemente junto con un modelo de clasificacion de eleccidén. Ejemplos de estas
aplicaciones estan creciendo rapidamente en la literatura, por ejemplo en
histopatologia [67], teledeteccidn [85], agricultura [86], deteccidn de ocupacion en

estacionamiento [70], entre otros.

2.5. Trabajos relacionados

En esta seccion se presentan diversos trabajos para tratar la problematica de vision
artificial en el proceso de flotaciéon de minerales, los cuales resultan relevantes para
poder desarrollar la presente investigacion a partir de propuestas y soluciones que

algunos investigadores plantean para problematicas afines.

En el trabajo “Predicting bubble size and bubble rate data in water and in froth
flotation-like slurry from computational fluid dynamics (CFD) by applying deep neural
networks (DNN)” [87], se emplean DNN para predecir el tamario y velocidad de la
burbuja utilizando datos obtenidos de calculos de dinamica de fluidos computacional
(CFD) validados. Se presentan los estudios de casos de agua pura y suspensién en
condiciones similares a las empleadas en la flotacién de espuma de minerales. Se
demuestra que la DNN puede predecir los resultados de CFD con precision al usar
cuatro capas ocultas, mostrando errores relativos calculados entre los datos de CFD
y la prediccidén obtenida por el DNN tan bajos como 8.8% y 1.8% para el tamario de

burbuja y la velocidad de burbuja, respectivamente.

En el articulo “Sistema de medicion basado en vision artificial para circuito rougher
de laboratorio” [88], se implementé un sistema de medicién de profundidad de
espuma Yy flujo de aire basado en vision artificial. Desarrollaron un algoritmo de
vision artificial, que permite medir la profundidad de espuma y el flujo de aire, en
base al procesamiento de imagenes obtenidas por medio de camaras web ubicada

en el laboratorio
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En el articulo “Using Convolutional Neural Networks to Develop State-of-the-Art
Flotation Froth Image Sensors” [75], se muestra cdmo se puede utilizar una
arquitectura de red neuronal pre-entrenada, a saber, VGG16, para obtener mejoras
significativas en los sensores de imagen de espuma. De igual forma, se plantea
como una pequefia modificacion de la arquitectura de la red también puede acelerar
el desarrollo de los modelos, lo que se demuestra en un estudio de caso que
involucra un conjunto de datos de imagenes de una planta industrial de metales del

grupo platino.

En el articulo “Froth image analysis by use of transfer learning and convolutional
neural networks” [72], se describe el uso de AlexNet en una base de datos de
imagenes de objetos comunes para extraer caracteristicas de las imagenes de
espuma de flotacién. Se consideran dos estudios de caso, donde se analizan cémo
las carateristicas de espuma en una planta de flotacién industrial podrian
identificarse de manera mas confiable con las caracteristicas generadas por AlexNet

que con los enfoques de vanguardia anteriores.

En la investigacién titulada, “Flotation froth image recognition with convolutional
neural networks” [65], trata de la estimacién de los grados de espuma a partir de
datos de imagen industriales donde se considera el uso de tres arquitecturas de
CNN, a saber, AlexNet, VGG16 y RestNet. En el mismo, AlexNet en la etapa de pre-
entrenamiento superé los métodos propuestos previamente por un margen
significativo, lo que podria aumentarse notablemente a través de una modificacién
parcial de las redes VGG16 y ResNet34.
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Capitulo 3

3 Aprendizaje Automatico y Mineria de Datos

3.1. Metodologia

Con demasiada frecuencia existe la tendencia de pasar por alto la metodologia y
saltar directamente a resolver un problema con ML. Sin embargo, hacerlo de esta
manera no se establece una base sélida y no es posible asegurar criterios de calidad
para que el proceso de ML pueda ser integrado en un proceso productivo. Por tanto,
seguir una metodologia mas a menudo nos acerca al problema que estabamos
tratando de resolver. A continuacién, se muestra la metodologia seguida para el

desarrollo del modelo de Al (véase Fig. 3.1).

. 4
\ 4 1

™ ™ ~ ™
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Figura 3.1: Métodologia para el desarrollo del modelo de IA.

3.2 Exploracién de datos

Las técnicas de ML han tenido en una amplia gama de aplicaciones, como vision
por computadora, procesamiento del habla, comprensiéon del lenguaje natural,
neurociencia, salud e internet de las cosas; dado que en la era de los grandes datos
el ML ha despertado amplios intereses. Por una parte, los grandes datos
proporcionan informacién sin precedentes para algoritmos de ML para extraer

patrones subyacentes y construir modelos predictivos; por otra parte, los algoritmos

31|Pagina



tradicionales de ML enfrentan desafios como la escalabilidad para liberar realmente

el significado de los grandes datos.

El ML surge en el area de informatica, y mas en concreto, de la Al. ML se basa en
cdmo construir un sistema informatico que mejore automaticamente a través de la
experiencia [89]. El problema de aprender de la experiencia con respecto a algunas
tareas y medidas de desempefio, se conoce como un problema de ML; lo que
permite descubrir la estructura subyacente y hacer predicciones a partir de
conjuntos de datos. ML prospera con técnicas de aprendizaje eficientes

(algoritmos), datos ricos y / o grandes y entornos informaticos potentes.

Dicho con otras palabras: la maquina no se programa para que responda de una
determinada forma segun las entradas recibidas, sino mas bien para que extraiga
patrones de comportamiento a partir de las entradas recibidas, y en base a dicha
informacién aprendida o asimilada, realice la evaluacién de nuevas entradas. Los
algoritmos internos que constituyen la base de este aprendizaje tienen un fuerte

componente estadistico y algebraico, con la consiguiente capacidad de calculo.

3.2.1. Coleccién de Datos
Los datos de imagen de las burbujas fueron tomadas en una celda de flotacién de

una planta minera de Sonora mediante el uso de camaras Giga Ethernet (GigE) con
un lente de 16mm. Durante el periodo de toma de las imagenes, se hizo variacién
sobre la adicion de reactivos y el control de flujo de aire para obtener diferentes tipos

de burbujas.

Las imagenes de 499 x 499 pixeles se asociaron con tres diferentes clasificaciones
de burbujas segun la clasificacion de los operadores, burbuja pequefia (clase 1),
burbuja mediana (clase 2) y burbuja grande (clase3) (véase Fig. 18). Estas clases
fueron esencialmente distinguidas por el tamafo de la burbuja en el banco de
flotacion. Un total de 553 imagenes en los datos fue lo obtenido al final del proceso
(véase Fig. 3.2).
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Figura 3.2: Imagenes muestras de cada una de las clases de capa superficial de espuma

Como se indica en el parte inferior de la Fig. 3.2, cada clase de burbuja esta
asociada con un valor, es decir, Clase 1 burbuja pequefia compuesta por 200
imagenes, Clase 2 burbuja mediana compuesta por 141 imagenes y Clase 3 burbuja
grande compuesta por 212 imagenes. El conjunto de datos de entrenamiento
consistio en 75% de las imagenes seleccionadas al azar, mientras que el resto sirvié

como datos de prueba para validar el modelo.

3.2.2. Comprension de Datos y Preparacion de Datos
Con los datos recopilados y realizada la clasificaciéon de las imagenes por parte de

los expertos se comenzo6 a trabajar sobre el significado de los datos. Si bien se tenia
una clasificacién de las clases de las burbujas, las cuales estaban divididas en tres,
nos preguntamos si se pudiese encontrar otro numero de clases el cual fuera éptimo

para el problema a tratar.

En el conjunto de datos se detectaron varias imagenes las cuales presentan
problemas de iluminacioén, por tanto, se realizé un preprocesamiento de las mismas

para tratar este problema.

3.2.3. Coincidencia de Histogramas
Se hace uso de la libreria scikit-image [90], la cual contiene una coleccién de

algoritmos para el procesamiento de imagenes dentro de los cuales se encuentra la

coincidencia de histogramas (histogram matching, en inglés).

La coincidencia de histogramas [91] manipula los pixeles de una imagen fuente con
una imagen de referencia, haciendo uso del histograma de colores de ambas

imagenes. El numero de canales de colores entre la imagen fuente y la imagen de
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referencia deben ser igual en todo momento, por tanto, la coincidencia se realiza de
forma independiente por cada canal. La coincidencia de histogramas se puede usar
como una normalizacién ligera para el procesamiento de imagenes, como la
coincidencia de caracteristicas (véase Fig. 3.3), especialmente en circunstancias en
las que las imagenes se han tomado de diferentes fuentes o en diferentes

condiciones, por ejemplo diferente iluminacion.

Source Reference

Figura 3.3: Resultado de aplicar la normalizacion de colores. Tomado de [90]

Para ver el resultado de la coincidencia de histogramas, se traza para cada canal

RGB, el histograma y el histograma acumulativo (véase Fig. 3.4).
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Figura 3.4: Coincidencia de histograma de colores trazado por cada canal RGB. Tomado de [90]
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A continuacion, se muestra el resultado de aplicar la coincidencia de histogramas a
los imagenes que tomamos la desicion de normalizar (véase Fig. 3.5) y el
histograma de colores trazado por cada canal RGB, donde se observa como la
imagen coincidente tiene el mismo histograma cumulativo que la imagen de

referencia (véase Fig. 3.6).

Fusnie Refersncia

Figura 3.5: Imagen resultada de aplicar la normalizacion de colores sobre la imagen fuente
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Figura 3.6: Resultado de histogramas de colores trazado por cada canal RGB
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3.2.4. Reagrupamiento de Atributos
En aprendizaje automatico, el reagrupamiento de atributos se ha utilizado

especialmente para la visualizacion de los atributos de los datos, donde se ha
desarrollado un subcampo conocido como reduccién de dimensionalidad. En este
campo se han desarrollado varios métodos tales como, Kernel PCA [92][93],
Independent Component Analysis [94], analisis de componentes principales
(Principal Component Analysis, PCA por sus siglas en inglés) PCA [95][96], m-SNE
[97], t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE, por sus silgas en inglés)
[98] y otros.

Seguido a esto, nos centramos en aplicar los métodos PCA y t-SNE, dado que en
el estado del arte de este campo son los algoritmos mas populares de reduccién de

dimensionalidad.

3.2.4.1. t-SNE

t-SNE es un método para visualizar datos de alta dimensiéon. Convierte similitudes
entre los puntos de datos en probabilidades conjuntas e intenta minimizar la
divergencia de Kullback-Leibler entre las probabilidades conjuntas de la incrustacion
de baja dimension y los datos de alta dimensién. t-SNE tiene una funcién de costo
qgque no es convexa, es decir, con diferentes inicializaciones podemos obtener

diferentes resultados [99].

Aplicando t-SNE, se obtuvo el siguiente resultado (véase Fig. 3.7).
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Figura 3.7: Resultado de aplicar t-SNE
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3.2.4.2. PCA
El analisis de componentes principales es una de las principales técnicas para la

reducciéon de dimensionalidad en un conjunto de datos mientras que conserva la
mayor parte de la informacién. Se utiliza para conocer cémo estan correlacionados
los datos y proporciona un numero minimo de variables que mantengan la maxima

cantidad de variacion o informacion sobre como se distribuyen los datos originales.

Aplicando PCA a nuestro conjunto de datos y graficando las dos primeras variables
que mas explican la distribucion de los datos, se obtuvo el siguiente resultado

(véase Fig. 3.8).

30000 '

20000

10000 4

-10000

-20000 e
-

—20000  —10000 0 10000 20000

Figura 3.8: PCA sobre las dos primeras variables

Para comparar los resultados de los métodos de visualizacién es necesario tomar
varios conjuntos de datos complejos, hacer diagramas y discutirlos. Una ves
discutidos estos diagramas se tomé la desicién de continuar con los resultados
mostrados por PCA.

Con este resultado del PCA no se obtuvo una separacién clara de los datos, por lo
que se aplico la transformada Fourier para analizar de otra forma los datos. La
transformada de Fourier [100] analiza los componentes de frecuencia en una sefial
bidimensional, como el sonido o la onda de radio. Toma datos bidimensionales
como entrada y devuelve otros datos bidimensionales como numeros complejos, lo

que permite encontrar variaciones en las frecuencias. En el procesamiento de
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imagenes se utiliza mucho pues permite encontrar variaciones de colores. Al aplicar
esta técnica previamente a nuestros datos y seguidamente aplicar PCA, obtuvimos

la siguiente distribucion (véase Fig. 3.9).
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Figura 3.9: PCA sobre las dos primeras variables usando la transformada de Fourier

3.2.5. Reagrupamiento de Ejemplos Usando el Método de Mezcla
de Gaussianas
El reagrupamiento de ejemplos, en términos basicos agrupacién, tiene como

objetivo encontrar diferentes grupos dentro de los elementos en los datos. Para
esto, los algoritmos encuentran estructuras en los datos para que los elementos del

mismo grupo sean mas similares entre si que con el resto de los grupos.

A continuacién, se desarrollan los métodos de agrupamiento que mostraron mejores
resultados despues de aplicar K-Means, Hierarchical Clustering, DBSCAN y y

mezcla de Gaussianas.

3.2.5.1. K-Means

El algoritmo de K-Means agrupa los datos tratando de separar muestras en n grupos
o clusters de igual varianza, minimizando el criterio de suma de cuadrados dentro
del grupo. Este algoritmo requiere que se especifique el nUmero de cllsteres, se
adapta bien a un gran numero de muestras y se ha utilizado en una amplia gama

de areas de aplicacion en muchos campos diferentes [99].

Al aplicar K-Means a nuestros datos acomodados con PCA, se obtuvo el siguiente

resultado para diferentes niumeros de clusteres (véase Fig. 3.10).
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Figura 3.10: Algoritmo de K-Means para diferentes nuneros de clusters

Para conocer el numero éptimo de clusters a formar tras aplicar la técnica de K-

Means para diferentes niumeros, se utilizé el Método de Validacion de Silueta [101].

Este método trabaja sobre la distancia media entre una muestra y todos los demas

puntos en el mismo grupo, ademas de la distancia media entre una muestra y todos

los demas puntos en el siguiente grupo mas cercano. El método de silueta permite

conocer cuan compactos y separados se encuentran los grupos, por lo que mientras

mas se acerque al puntaje uno, mayor es la agrupacién (véase Fig. 3.11).
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Figura 3.113: Método de silueta sobre K-Means
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3.2.5.2. Mezcla de Gaussianas
El método de mezcla de Gaussianas es un modelo probabilistico que supone que

todos los puntos de datos se generan a partir de una mezcla de un numero finito de
distribuciones gaussianas con parametros desconocidos. Pertenece al grupo de
algoritmos de agrupacién suave en los que cada punto de datos pertenecera a cada
grupo existente en el conjunto de datos, pero con diferentes niveles de pertenencia
a cada grupo, donde se asigna la probabilidad, que va de 0 a 1, de cada dato de
pertenecer a un determinado grupo.

A continuacién, se muestra el resultado obtenido aplicando este método (véase Fig.
3.12).
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Figura 3.12: Método de Mezcla de Gaussianas para 5 clisters

Haciendo uso del método de validaciéon de silueta [101], también validamos que

para 5 clusters era el numero 6ptimo para hacer la agrupacion (véase Fig. 3.13).
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Figura 3.13: Método de silueta sobre Mezcla de Gaussianas
La grafica nos permite observar que efectivamente para 5 clusters podemos
establecer que es el numero éptimos a formar durante la agrupacién usando la

mezcla de Gaussianas.

Una vez obtenidos los resultados de los métodos de agrupacién y discutidos, se
tomé la desicion de continuar con los resultados mostrados por el método de mezcla

de Gasussianas.

3.2.6. Matriz de Relacion GruposFormados/ClasificacionExpertos
Una vez realizado el reagrupamiento de los datos y con los resultados obtenidos

por parte de la clasificacion previa de los expertos, se realizé una matriz de relacién

entre ambos para analizar los resultados, ver Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Matriz de relacién entre GruposFormados/ClasificacionExpertos

GruposFormados/ClasificacionExpertos 1 2 3

1 100 0 O
2 0 48 80
3 0 0 60
4 0 9372
5 100 0 O

Como se puede observar en la Tabla 3.1, la clase 1 perteneciente a las burbujas

pequefas se pueden identificar perfectamente con los grupos 1y 5 de los grupos
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formados por la agrupacién. Para identificar las demas clases no es suficiente con
el analisis realizado hasta el momento por lo que se puede observar, por tanto, se

aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico para resolver este problema.

3.3. Algoritmos de Aprendizaje

Se muestra a continuacién los resultados obtenidos de los algoritmos de aprendizaje
gque mostraron mejor desempefio para nuestro problema, donde se refleja, la

aplicacién de la metodologia a los modelos datos para clasificacion de imagenes.

3.3.1. Gaussian Naive Bayes
El algoritmo Naive Bayes es uno de los algoritmos mas antiguos de aprendizaje

automatico, que se basa en el teorema de Bayes. La teoria de Bayes y los
fundamentos de las estadisticas en la que se basa este algoritmo se desarrollaron
en el siglo XVIIIl. Antes de que apareciera la primera implementacién de este

algoritmo por computadora, todos los calculos se hacian manualmente.

El Gaussian Naive Bayes es un modelo clasificador basado en Naive Bayes pero
haciendo una suposicion de distribucion normal de las verosimilitudes. Se muestra
a continuacion los resultados del modelo Gaussian Naive Bayes, se eligié porque
es el mas simple y uno de los mas popular (véase Fig. 3.14).

Curva de aprendizaje (Gaussian Naive Bayes)
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Figura 3.14: Curva de aprendizaje para el algoritmo Gaussian Naive Bayes
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3.3.2. Regresion Logistica
Uno de los algoritmos mas utilizados actualmente en el aprendizaje automatico, es

el de regresion logistica. Por su eficacia y simplicidad es muy utilizada por cientificos
de datos, pues no es necesario disponer tanto en entrenamiento como en ejecucién

de grandes recursos computacionales.

La regresion logistica es aplicada a problemas de clasificacién y no a problemas de
regresion como puede indicar su propio nombre, por lo que el valor obtenido al usar

esta técnica se encuentra entre O y 1.

Dado el propésito del presente trabajo sobre la clasificacion de imagenes de
burbujas, se procedié hacer uso de este algoritmo de regresion logistica para
analizar su rendimiento en este tipo de problema. En la siguiente imagen se muestra

su desempefio (véase Fig. 3.15).

Curva de aprendizaje (Reg. Logistica)
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Figura 3.15: Curva de aprendizaje para el algoritmo de Regresion Logistica

3.3.3. Maquina de Soporte Vectorial con kernel Gaussiano

Las SVM constituyen algoritmos de aprendizaje automatico muy utilizados. SVM fue
desarrollado en los afios 90 [102] por Vladimir Vapnik y su equipo de trabajo. Su
objetivo se centra en la separacién de clases mediante un hiperplano en un espacio
extendido donde maximiza el margen de clasificacion, por lo que en el espacio
extendido la separacion entre clases es lineal mientras que no es lineal en el espacio
original. Su aplicacién actual se refleja en el reconocimiento de imagenes y textos,
aplicaciones médicas, y muchos mas; y son utilizadas tanto en problemas de

clasificacion como de regresion.

43|Pagina



Para trabajar con SVM hay que tener en cuenta el kernel a utilizar, sus
hiperparametros y el parametro de regularizacion. Los kernel kernel mas utilizados
son el lineal, polinomial y gaussiano, donde cada uno sigue una aproximacién
distinta en la que se realiza una expansion de la dimensionalidad. El ajuste de una
SVM con kernel gaussiano se ve determinado esencialmente por el parametro y
(Gamma) y el parametro de regularizacién C. El parametro y es muy importante
para desarrollar una SVM con buena generalizaciéon ya que el mismo determina el
ancho del kernel. Si y es demasiado grande la SVM va tender al sobreajuste y si es
pequefio habra mayor solape entre gaussianas, y el modelo sera muy pobre. El
parametro de regularizacién C se refiere a la penalizacion y establece una relacion
entre el error de entrenamiento y la complejidad del modelo; permite la flexibilidad
de que se puedan cometer errores a la hora de clasificar ejemplos con la SVM. Si
mayor es el valor de C, la penalizacion de errores es mas rigida por lo que tiende al
sobreajuste. Si es C es menor, permite mayor error en el entrenamiento por lo que

tiende al subajuste.

En esta investigacion se trabajé con el kernel gaussiano por sus buenos resultados
obtenidos en el estado del arte, brinda una expansion de la dimensionalidad mas
alta 'y es el método kernel estandar para clasificacion. El primer resultado de la SVM

con valores por defecto mostré el siguiente comportamiento (véase Fig. 3.16).

Curva de aprendizaje de SVM con ndcleo gaussiano
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Figura 3.16: Curva de aprendizaje para el algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial con kernel Gaussiano
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Como se observa en la figura 37, la SVM con kernel gaussiano muestra mejores
resultados que las anteriores técnicas aplicadas. A continuacién, se trata de

optimizar los parametros y y C para buscar una mejor predicciéon con la SVM.

3.3.4. Curvas de validacién para los parametrosyy C
Los valores Optimos de estos parametros se pueden determinar por validacion

cruzada. Los rangos de valores que se exploran se muestran a continuacién (véase
Fig. 3.17 y Fig. 3.18).

Curva de validacion de SVM con kernel gaussiano al variar y
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Figura 3.17: Curva de validacion para el parametro y

Curva de validacion de SVM con kernel gaussiano al variar C
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Figura 3.18: Curva de validacién para el parametro C
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3.3.56. Maquina de Soporte Vectorial con kernel Gaussiano y
parametros 6ptimos
El rango de valores éptimos para y se encuentran entre 10-""y 10-°, por lo que se

toma el valor 10-'° como el 6ptimo. Para C los valores se encuentran en el rango de
3 hasta 10 y en este caso se tomé el valor 5 como el 6ptimo. En la figura siguiente

se muestran los resultados de nuestro modelo optimizado (véase Fig. 3.19).

Curva de aprendizaje (SVM, kernel RBF, y= 0, 0000000001, C=5)
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Figura 3.194: Curva de aprendizaje para el algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial con kernel Gaussiano y
parametros optimos

3.4 Resultados Parciales de Aprendizaje Automatico

Se muestran los resultados de clasificacion de los modelos en los conjuntos de
datos de imagenes de entrenamiento y validacion en la Tabla 3.2, para formar un

punto de referencia en este conjunto de datos.

Tabla 3.2: Precision de clasificacion de modelos en conjuntos de entrenamiento y validacion.

Modelo Parametros Entrenamiento Validacion

Gaussian priors=[0.1, 0.1,
Naive 0.1],var smoothing=le-9 0.78 0.77
Bayes
Regresion penalty=12,C=1,multi_class=auto

L. 0.83 0.82
Logistica
SVM - C=1, kernel=rbf,gamma=scale

. 0.86 0.84

Gaussiano
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SVM - C=5, kernel=rbf, gamma=1le-5
Gaussiano 95% 92%

Optimizado

Como se puede observar en la Tabla 1, las precisiones de los modelos Gaussian
Naive Bayes y Regresion Logistica no son buenas tanto para entrenamiento como
para validacion. El modelo de SVM con kernel gaussiano logré resultados mucho
mejores de 0.86 para entrenamiento y 0.84 para el conjunto de validacién. Se
obtuvieron mejoras significativas cuando se optimizaron los parametros para la SVM
con kernel gaussiano, lo que resultd en precisiones de clasificacion de
aproximadamente 0.95 y 0.92 para los conjuntos de entrenamiento y validacién

respectivamente.

Hasta el momento, se ha explorado el uso de técnicas de aprendizaje automatico
tanto para el procesamiento como para el analisis de datos de imagenes. Se trabajé
con los modelos de aprendizaje, Gaussian Naive Bayes, Regresion Logistica y

SVM, para el desarrollo de la clasificacion de imagenes en las celdas de flotacion.

Como continuaciéon a los resultados obtenidos, se toma la desicion de continuar
trabajando en la busqueda de mejores resultados mediante la aplicacion de técnicas
de aprendizaje profundo y posteriormente hacer una comparacién con los
resultados de la SVM.
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Capitulo 4

4 Aprendizaje Profundo y Transferencia de

Aprendizaje

Las técnicas de aprendizaje profundo pueden extraer caracteristicas, recuperar
informacion de datos y aprender representaciones abstractas avanzadas de datos.
Resolven los problemas de la extraccion de caracteristicas tradicionales y se han
aplicado con éxito en vision por computadora [103], [104] y muchos otros campos.

En la ultima década, los métodos mas interesantes para el reconocimiento de
imagenes son las CNN. Con el aumento de una mayor disponibilidad de grandes
cantidad de datos y unido al gran poder de cémputo desarrollado, las redes
neuronales se emplean con mayor frecuencia en este tipo de tareas. Los resultados
del uso de estas redes son altamente reconocidos, por lo que decidimos hacer uso
de las CNN en la presente investigacion buscando obtener mejores resultados que

los obtenidos anteriormente con aprendizaje automatico.

4.1. Entorno de Trabajo y Conjunto de Datos

Nuestro experimento con redes profundas fueron realizados en Google
Collaboratory, el entorno de trabajo que brinda Google para experimentar con el
aprendizaje automatico y profundo. Su construccién esta basada en Jupyter
Notebook y permite utilizar diferentes modelos de tarjetas graficas para realizar los
calculos; por tanto, el trabajo es conveniente y facil de compartir con otros
investigadores. Por dltimo, nuestro proceso de entrenamiento y clasificacion se

desarroll6 en base al marco de aprendizaje profundo Tensorflow [57].

En nuestro trabajo utilizamos el mismo conjunto de datos de la seccidén anterior, el
cual contiene 3 clases de burbujas divididas en pequefias, mediana y grande.
Contamos con un total de 553 imagenes para entrenar nuestro modelo y la

resolucién de las mismas se redujo a 224x224 o 299x299 pixeles en dependencia
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de la arquitectura CNN utilizada, todo esto para reducir la carga computacional en

el modelo.

Ademas del total de imagenes que se tienen, hicimos uso de la técnica aumento de
datos para poder realizar diferentes experimentos con diferentes variaciones en el
conjunto de datos. A partir de las 553 imagenes se generaron 1500 imagenes mas
con modificaciones realizadas por métodos definidos por nosotros (véase Fig. 4.1).
En adicién, se utilizé también el método ImagenDataGenerator el cual se encuentra

disponible en la libreria de keras dentro de Tensorflow.

def random_rotation(image array: ndarray):
# pick o random degree of rotation between 25% on the Left and 25% on the rig

random_degree = random.choice([2@, 188, 278])
return sk.transform.rotate(image_array, random_degree)

def random_ncise(image array: ndarray):
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return sk.util.random_noise(image array)

def horizeontal flip(image array: ndarray):
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return image array[:, ::-1]

def vertical flip(image array: ndarray):

N o O s L S I W i P B HIE™ T UT AT\ 1 SYRNULT L ST R o o st L
# verticall FLip aoesn © oneed sRumage, 1T 5 edsy a5 FLipping the Lmage arra)y of pLxel

return image array[::-1, :]
Figura 4.1: Métodos definidos para el aumento de datos

4.2. Transferencia de Aprendizaje

El aprendizaje de transferencia (Trasnfer Learning, TL por sus siglas en inglés)
[105] surge del DL. Normalmente resulta una tarea imposible entrenar una red
profunda compleja desde cero con solo un pequefio conjunto de datos. Lo que
podemos hacer es reutilizar el modelo y los parametros obtenidos por otros
investigadores a través del entrenamiento de la red, lo cual requiere mucho tiempo
y computacionalmente es intensivo, en un conjunto de datos de imagenes muy
grande como el de ImageNet y usar el conocimiento que ha adquirido como
capacitaciéon previa para nuestra tarea especifica. Posteriormente, podemos volver
a entrenar la ultima capa totalmente conectada definida del modelo utilizando solo
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una cantidad relativamente pequefia de datos para lograr buenos resultados para

nuestra tarea objetivo.

El TL tiene como objetivo extraer el conocimiento de una o mas tareas de origen y
aplicar este conocimiento a una tarea de destino. A diferencia del proceso de
aprendizaje tradicional, conocido como aprendizaje multitarea, en lugar de aprender
todas las tareas de origen y destino simultdneamente, el aprendizaje de
transferencia se preocupa mas por la tarea de destino [105] (véase Fig. 4.2).

Learning Process of Transfer Learning

Learning Process of Traditional Machine Learning

Figura 4.2: Diferentes procesos de aprendizaje entre (a) maquina tradicional
aprendizaje y (b) aprendizaje de transferencia. Tomado de [105]

En la figura 37 se muestra la diferencia entre los procesos de aprendizaje de las
técnicas de aprendizaje tradicionales y de transferencia. Como podemos ver, las
técnicas tradicionales de aprendizaje automatico intentan aprender cada tarea
desde cero, mientras que las técnicas de transferencia de aprendizaje intentan
transferir el conocimiento de algunas tareas anteriores a una tarea objetivo cuando

esta ultima tiene menos datos de entrenamiento.

En la aplicacion de TL existen dos estrategias principales que son ampliamente

utilizadas en DL, estas incluyen:

e Estrategia 1

1. Congelar los pesos entrenados de la red CNN desde las primeras capas.
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2. Sélo entrenar las capas densas recién agregadas, que se crean a partir
de la inicializacion aleatoria de los pesos.

e Estrategia 2

1. Inicializar la red CNN con los pesos pre-entrenados

2. Luego se vuelve a capacitar a toda la red CNN mientras se establece que
la tasa de aprendizaje sea muy pequefa, lo que garantiza que no se

cambian drasticamente los pesos entrenados.

Como se ha mencionado, la ventaja del uso de TL es que proporciona un rapido
progreso del entrenamiento ya que no estamos comenzando a entrenar desde cero.
El TL es muy util cuando se tiene un pequefio conjunto de datos de entrenamiento
disponible, pero hay un gran conjunto de datos en un dominio similar (es decir,

ImageNet).

Para capacitar los modelos de CNN pre-entrenados se hizo uso de la primera
estrategia mencionada anteriormente, y se siguieron los siguientes pasos que

incluyen:

1. Descargar los modelos y parametros de las redes formadas en el conjunto
de datos de ImageNet. Estos modelos fueron descargados sin la ultima capa
totalmente conectada.

2. Agregar nuevas capas densas, en las cuales se modificaron el nimero de
neuronas de la dltima capa completamente conectada para nuestra tarea
especifica con 3 neuronas para la clasificacién de clases.

3. Todas las capas anteriores a las densas recién agregadas del modelo, se
hacen no entrenables para no modificar los parametros, la ultima capa creada
si se mantiene entrenable para que aprenda sobre nuestros datos.

4. Por ultimo, los parametros de la capa completamente conectada se entrenan

con las imagenes de burbujas en las celdas de flotacién

El esquema del método de entrenamiento y disefio en nuestra CNN se presenta a
continuacién (véase Fig. 4.3). Se hace énfasis, que solo se entrena la ultima capa,

mientras que las anteriores estan congeladas.
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Figura 4.3: Esquema de CNN para el entrenamiento
Seguidamente se muestran los resultados obtenidos al aplicar TL con los modelos
pre-entrenados mencionados en el capitulo anterior, se mostraran los resultados de

algunos modelos los cuales demuestran el trabajo de investigacién realizado.

4.2.1. VGGNet
VGGNet es un modelo de CNN propuesto por investigadores del Grupo de

Geometria Visual de Oxford (VGG, por sus siglas en inglés) [77]. Fue uno de los
famosos modelos presentados a ILSVRC-2014 donde aseguré el primer y el
segundo lugar en las tareas de localizacién y clasificacion, respectivamente [106].
Este modelo esta disponible publicamente y se ha utilizado en muchas otras

aplicaciones y desafios como un extractor de caracteristicas de linea de base.

El modelo VGG se encuentra disponible en sus dos versiones VGG16 y VGG19, los
cuales se diferencian en la cantidad de capas convolucionales. VGG16 consta de
cinco bloques de capas convolucionales y de agrupacion, es decir, los dos primeros
bloques tienen dos capas convolucionales, seguidas de una capa de agrupacion
maxima, mientras que los tres bloques siguientes tienen tres capas convolucionales
seguido de una capa de agrupacidén maxima. Seguidamente se muestra un

diagrama simplicado (véase Fig. 4.4).
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Figura 4.4: Representacion simplificada de la arquitectura de la red neuronal convolucional VGG16, con 13
capas de convolucion (C11, Crz, ... Cs3), cinco capas de agrupacion (P1 a Ps) y tres capas totalmente
conectadas (FC1, FC2 y FCs). Las capas convolucional y de agrupacion se organizan en cinco bloques, segun

lo indicado por los indices de las capas convolucional y de agrupacion. Tomado de [65]

Esto le da 13 capas convolucionales, a diferencia de las cinco de AlexNet. Ademas,
en VGG16 y VGG19, los grandes filtros convolucionales que se encuentran en
AlexNet se reemplazan con multiples filtros mas pequefos de 3 x 3 del tamafio de
un kernel, por lo significa una mejora con respecto a AlexNet al reemplazar los filtros
grandes del tamafo del kernel con multiples filiros de tamafio mas pequefios. Las
pilas de filtros de tamafo mas pequefio aumentan la profundidad de la red, lo que

le permite aprender caracteristicas mas complejas [77].

Con la arquitectura de VGG se hicieron diferentes pruebas con distintas
modificaciones a la red para estudiar su rendimiento en nuestro problema de
investigacion. Se muestra a continuacion los mejores resultados de los modelos
VGG16 (véase Fig. 4.5) y VGG19 (véase Fig. 4.6).
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Figura 4.5: Curvas de entrenamiento y validacién tanto en precision y pérdida para VGG16
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Figura 4.6: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para VGG19

4.2.2. RestNet

Se espera que una red mas profunda tenga una prediccién mas precisa. Cuando
las redes mas profundas pueden comenzar a converger, un
el problema de degradacién se expone: con la profundidad de la red en aumento, la
precision se satura y luego se degrada rapidamente [55]. Inesperadamente, tal
degradacién no es causada por un ajuste excesivo, y la adicion de mas capas a un
modelo adecuadamente profundo conduce a un mayor error de entrenamiento,
como se informa en [107][108]. A continuacién se muestra un ejemplo: la red de 20
capas obtuvo un error de entrenamiento y de prueba mas bajo que la red de 56
capas; se produce un problema de degradaciéon debido a la desaparicion de los

gradientes (véase Fig. 4.7).
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Figura 4.7: Error de entrenamiento (izquierda) y error de prueba (derecha) con redes de 20 y 56 capas. La
red mas profunda tiene un error de entrenamiento mas alto y, por lo tanto, error de prueba. Tomado de [55]

En [55] se present6 un marco de aprendizaje residual para la capacitacion de redes
neuronales convolucionales mediante la reformulacién explicita de las capas de la
red como funciones residuales de aprendizaje con referencia a las entradas de la
capa, en lugar de aprender funciones sin referencia. Estas redes residuales son
relativamente faciles de optimizar y permiten la construccion de redes con una
profundidad y precisién notablemente mayores.

Por ejemplo, en el conjunto de datos de ImageNet, [55] podria aplicar redes
residuales con profundidades de hasta 152 capas. A continuacién, se ilustra un
diagrama simplificado (véase Fig. 4.8).
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Figura 4.8: Representacion simplificada de la arquitectura de una red neuronal convolucional ResNet de 34
capas que muestra capas convolucionales (C1,1, C1,2, ... Cs3), capas combinadas (P1y P2) y una capa
totalmente conectada (FC1). Tomado de [65]

En el ILSVRC 2015 [109], la llamada Red Neural Residual (ResNet, por sus siglas
en inglés) introdujo la arquitectura de nivel con "conexiones de omisiéon" y presenta
una normalizacién de lotes pesados. En el conjunto de datos de ImageNet, estas
redes residuales con una profundidad de hasta 152 capas, 8x mas profundas que
las redes VGG obtuvieron una menor complejidad, logrando un error del 3.57%.

Este resultado gand el 1er lugar en la tarea de clasificacién de ILSVRC 2015.

Haciendo uso de la arquitectura ResNet, se probaron diferentes modificaciones de
la arquitectura para analizar el mejor rendimiento para nuestro problema. A
continuacién se muestran los resultados ResNet50 (véase Fig. 4.9), ResNet101
(véase Fig. 4.10) y ResNet152 (véase Fig. 4.11).
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Figura 4.9: Curvas de entrenamiento y validacién tanto en precision y pérdida para ResNet50
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Figura 4.10: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para ResNet101
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Figura 4.11: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precisién y pérdida para ResNet152
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4.2.3.InceptionV3 y InceptionRestNetV2
Las arquitecturas de CNN InceptionV3 [82] e InceptionResNetV2 [83] fueron

propuestas en los afios 2016 y 2017 respectivamente. En la competencia ILSVRC
se demostré que InceptionResNetV2 podria derrotar a la red InceptionV3 cuando
se aplica a big data. Las arquitecturas de estas redes red se muestran a

continuacion (véase Fig. 4.12).
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Figura 4.12: Arquitecturas de las redes InceptionV3 (A) e InceptionResNetV2 (B). Tomado de [110]

En la figura 47 se observa como las arquitecturas de ambas redes son muy
similares. Las primeras capas son una transformacién caracteristica a través de las

capas convolutinales tradicionales y las capas de agrupacion, y la parte central esta
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compuesta de multiples médulos de inicio apilados juntos. Los resultados finalmente

se envian a través de la capa totalmente conectada mediante la funcién Softmax.

Una de las principales diferencias entre las redes InceptionV3 e InceptionResNetV2
radica en la composicion diferente de los mddulos Inception de las dos redes, donde
InceptionResNetV2 estda compuesta de modulos con conexiones residuales.
Seguido se muestra las diferencias en la construcciéon del médulo inception con un

tamafo de 8 x 8 entre InceptionV3 e InceptionResNetV2 (véase Fig. 4.13).

_hln sctivation

Relu sctivation

Figura 4.13: Mddulos inception para las redes Inception_V3 (A) e Inception_ResNet_V2 (B). Tomado de [110]

Seguidamente se muestran los resultados obtenidos con las arquitecturas
InceptionV3 (véase Fig. 4.14) e InceptionResNetV2 (véase Fig. 4.15).
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Figura 4.14: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para InceptionV3
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Figura 4.15: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para InceptionResNetV2
4.2.4. Xception
La arquitectura de Xception a diferencia es que hace las convoluciones de manera
oOptima para que tomen menos tiempo. Separa las convoluciones de 2D en

convoluciones de 1D.

En Xception los datos primero pasan por el flujo de entrada, luego a través del flujo
medio que se repite ocho veces y finalmente a través del flujo de salida [84], lo que

se observa a continuacién (véase Fig. 4.16).
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Figura 4.16: Arquitectura de Xception. Tomado de [84].

Como las arquitecturas mencionadas, con Xception se realizaron distintas pruebas

con modificaciones a la red para analizar sus resultados. Se muestra a continuacién

los resultados del modelo Xception (véase Fig. 4.17).
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Figura 4.17: Curvas de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para Xception
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4.3. Resultados Parciales de Aprendizaje Profundo

En el proceso de entrenamiento y validacion se utilizé el algoritmo de Adam [111]
para realizar la optimizacion mediante la iteracién a través de 10 épocas utilizando
nuestro conjunto de datos y el tamaro del lote (batch size, por su nombre en inglés)

se establece en 32 en los experimentos.

Como se mencioné anteriormente, cuando usamos la transferencia de aprendizaje
se trabajo con los modelos de redes neuronales convolucionales prentrenados sin
su ultima capa totalmente conectada. Se definieron 3 estructuras o modelos para
definir nuestra ultima capa, las cuales usamos tanto en entrenamiento como

validacion (véase Fig. 4.18)

=« Modelo 1

¥ = base_model.output
x= Flatten{){x)

preds = tf.keras.layers.Dense(3, activation ='softmax’)(x)
* Modelo 2

¥ = base_model .output

= tf.keras.layers.GlobaltveragePoolingZD{ ) (x)

= tf.keras.layers.Dense{1824, activation="relu')(x)
% = tf.keras.layers.Dense(1824, activation='relu')(x)
% = tf.keras.layers.Dense(1824, activation="relu')(x)
% = tf.keras.layers.Dense(512, activation="relu')({x}

preds = tf.keras.layers.Dense(3, activation ="softmax'){x}
* Modelo 3

¥ = base_model.output

%= Flatten{)(x)

x = tf.keras.layers.Dense(1824, activation='relu')(x)
x = tf.keras.layers.Dense(1824, activation='relu’)(x)
% = tf.keras.layers.Dense(1824, activation="relu')(x)
x = tf.keras.layers.Dense(512, activation="relu')(x)

preds = tf.keras.layers.Dense(3, activation ='softmax’){x)

Figura 4.18: Estructuras definidas para la tltima capa de los modelos
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Haciendo uso de estas modificaciones en la estructura de la red convolucional, se
observan en la Tabla 4.1 la comparativa de los resultados obtenidos durante las

pruebas con aprendizaje profundo en el conjunto de datos.

Tabla 4.1: Resultados de entrenamiento y validacion tanto en precision y pérdida para los modelos de redes
neuronales prentrenados

Modelo DCNN Preentrenado Acurracy Precision Recall
VGG16

TL + Modelo 1 0.73 0.65 0.66
TL + Modelo 2 0.85 0.88 0.80
TL + Modelo 3 0.97 0.96 0.97
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.94 0.93 0.95
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.95 0.95 0.96
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.98 0.97 0.98
VGG19

TL + Modelo 1 0.55 0.39 0.57
TL + Modelo 2 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 3 0.97 0.97 0.97
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.95 0.95 0.94
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.83 0.84 0.82
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.93 0.93 0.93
ResNet50

TL + Modelo 1 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 2 0.81 0.88 0.75
TL + Modelo 3 0.88 0.89 0.90
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.28 0.18 0.26
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.36 0.12 0.33
ResNet101

TL + Modelo 1 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 2 0.63 0.44 0.56
TL + Modelo 3 0.63 0.43 0.56
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.40 0.13 0.33
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TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.58 0.39 0.52
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.58 0.39 0.52
ResNet152

TL + Modelo 1 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 2 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 3 0.40 0.13 0.33
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.16 0.09 0.13
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.70 0.53 0.62
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.64 0.44 0.57
InceptionV3

TL + Modelo 1 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 2 0.99 0.98 0.99
TL + Modelo 3 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.47 0.60 0.46
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.82 0.84 0.77
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.84 0.83 0.81
InceptionResNetV2

TL + Modelo 1 0.99 0.98 0.99
TL + Modelo 2 0.99 0.99 0.99
TL + Modelo 3 0.99 0.99 0.99
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.96 0.96 0.96
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.98 0.98 0.99
Xception

TL + Modelo 1 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 2 0.98 0.98 0.98
TL + Modelo 3 0.99 0.99 0.99
TL + Modelo 1 + ImagenDG 0.99 0.98 0.99
TL + Modelo 2 + ImagenDG 0.99 0.98 0.99
TL + Modelo 3 + ImagenDG 0.99 0.98 0.99
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Como se explica anteriormente, para todos los modelos se utilizaron las
implementaciones de Tensorflow ademas de nuestras modificaciones realizadas en
la arquitectura. En la Tabla 3 se presenta una comparacion de los resultados de
clasificacion de imagenes de burbujas en celdas de flotaciéon. Los nameros en
negrita indican la mejor configuracién del modelo de rendimiento para cada
categoria de los modelos estudiados. Las métricas de rendimiento de clasificacién
incluyen el accuracy, precision y recall. Los 3 modelos de mejor rendimiento
seleccionados para la presente investigacion adicional incluyen:
InceptionResNetV2(TL + Modelo 2), InceptionResNetV2(TL + Modelo 3) y
Xception(TL + Modelo 3).

Hasta este punto, se ha trabajado con diferentes modelos de DCNN los cuales se
encuentran disponibles de forma abierta y capacitados en grandes conjuntos de
datos, lo cual nos permite hacer uso del TL para aprovechar el trabajo realizado por

otros investigadores.
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Capitulo 5

5 Resultados y discusion

Se considera que los conjuntos de datos de imagenes de burbujas utilizados en este
estudio son significativamente mas complejos debido al trabajo realizado durante la
investigacion para poder obtener un mayor numero de imagenes. Ademas de las
complejidades realizadas a nuestro conjunto de datos durante la capacitacion de los
modelos de aprendizaje, también se introduce un orden significativamente mayor
de complejidad al tratar de entrenar los modelos de DCNN preentrenados usando
TL y diferentes modificaciones de la capa salida en los modelos.

Los resultados obtenidos con aprendizaje automatico mediante la SVM con kernel
gasussiano son satisfactorios alcanzando una precisién de 0.95 en el presente
problema de investigacién, lo que demuestra como en ocasiones sin recurrir a
aprendizaje profundo se pueden obtener también excelentes resultados. En otro
orden, los resultados con aprendizaje profundo alcanzados son muy buenos para
nuestro estudio, incluso cuando no disponemos de un conjunto de datos lo suficiente
completo para tratar nuestro problema de investigacion, logramos alcanzar un 0.99
en todas las métricas analizadas con los modelos InceptionResNetV2(TL + Modelo
2), InceptionResNetV2(TL + Modelo 3) y Xception(TL + Modelo 3). Estos 3 modelos
de DCNN arrojaron los mismos resultados para todas las evaluacionaes por lo que

para nuestro problema se pudiese utilizar uno de estos.

Seguido se muestra una comparacion de los resultados de ML y DL, en cuanto a la

matriz de confusion (véase Fig. 5.1).
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Figura 5.1: Matrices de confusion para aprendizaje automatico (A) y para aprendizaje profundo (B)

En la figura anterior se observa como podemos clasificar mejor las diferentes clases
con DL. Si bien con ML podemos distinguir perfectamente la clase 1, para la clase
2y 3 aun existen ruidos los cuales hace que le modelo no arroje mejores resultados.
En cuanto a DL, se puede clasificar sin erros la clase 1y la clase 3 es casi perfecta
execptuando por un valor. Mientras que para la clase 2 también se puede ver como

reconocemos mejor con los modelos de DL.

Analizando mas a detalle los resultados de ML y DL, se pueder ver a continuacion
cdmo haciendo uso del reporte de clasificacién podemos afirmar nuevamente los

resultados obtenidos con aprendizaje profundo (véase Fig. 5.2).

precisien recall fl-score support

1.9 l1.e0 l.0@ l.0@ 145

2.0 .91 e.9%e 0.90 1e6

A 3.9 8.93 2.94 .94 163
accuracy ©.95 414

macro avg 8.95 e.95 9.95 414
weighted avg .95 8.95 9.95 414
precision recall fl-score  support

1 1.00 1.00 1.00 146

2 0.96 9.99 0.98 102

B 3 @.99 0.98 @.98 162
accuracy 0.99 410

macro avg @.99 0.99 @99 410
weighted avg 9.99 9.99 .99 410

Figura 5.2: Reportes de clasificaccion para aprendizaje automatico (A) y aprendizaje profundo (B)
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Por ultimo, como se ha demostrado anteriormente el uso DL en nuestra
investigacion signific6 una mayor precisién en la busqueda del mejor modelo que
se adaptara a nuestra problematica. Se obtuvieron 3 modelos de DCNN los cuales
nos brindan los mismo resultados, aun asi se estudi6 mas a fondo estos modelos
para poder escoger entre ellos nuestro modelo ideal. En la Tabla 5.1 a continuacion

se demuestra.

Tabla 5.1: Comparacion en cuanto a cantidad de parametros de los modelos DCNN

Modelo DCNN Total de Total de
Preentrenado Parametros Parametros a
Entrenar
InceptionResNetV2
TL + Modelo 2 58,536,163 4,199,427
TL + Modelo 3 157,626,595 103,289,859
Xception
TL + Modelo 3 233,203,243 212,341,763

Se puede observar como las modificaciones realizadas a cada uno de los modelos
preentrenados, InceptionResNetV2 y Xception cambia el numero de parametros a
entrenar en nuestros modelos. La cantidad de parametros en un modelo hoy en la
actualidad si bien no supone un problema para entrenar dada la capacidad
tecnoldgica que hoy se cuenta, si refiere a una menor complejidad en la definicion
de hiperparametros para el problema. Por tanto, se toma la desicién de tomar como
nuestro modelo para la problematica en cuestién, el InceptionResNetV2 con la
modificacién del segundo modelo para la capa de salida.
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Capitulo 6

6 Conclusiones y Trabajos Futuros

Los enfoques de Al en la actualidad son extremadamente robustos para las
condiciones del mundo real, y los sistemas se benefician realmente del abandono
forzado de algunos datos en el proceso de aprendizaje. Debido al rapido ritmo de
los avances tecnolégicos, las tareas que antes se consideraban limitadas a los
humanos seran asumidas por los sistemas de aprendizaje. Comprender las
propiedades de las herramientas de aprendizaje es fundamental para garantizar que

se apliquen de la manera mas segura y efectiva.

En esta investigacidén, se explora el uso de técnicas de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo tanto para el procesamiento como analisis de datos de
imagenes. Se trabajé con los modelos de aprendizaje automatico, Gaussian Naive
Bayes, Regresién Logistica y Maquinas de Soporte Vectorial, asi como los modelos
de aprendizaje profundo, VGG, ResNet, InceptionV3, InceptionResNetV2 vy
Xception para el desarrollo de la clasificacion de imagenes en las celdas de

flotacion.

Se determin6 una metodologia de trabajo la cual nos guio durante el desarrollo de
la investigacion para el analisis, comprensiéon y entendimiento del problema de
investigacion. Con los resultados obtenidos podemos afirmar como un analisis
detallado y una exploracién sobre los datos resulta de gran relevancia para la
comprensién de este tipo de problematicas. Como se esperaba, es posible realizar
mejoras adicionales mediante el ajuste a nuestros modelos, lo que resulta en un
mejor reconocimiento y prediccion en la clasificacion de nuestros datos. La
implementacion de modelos para extraer caracteristicas de las imagenes de
burbujas para clasificar las mismas, resulta en una mejora significativa sobre la toma

de decisiones en proceso industrial minero.
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De acuerdo a estos resultados se puede afirmar que si bien el uso de ML puede ser
aplicado de manera efectiva para el control y supervisién de procesos de flotacion,
los modelos de DL nos brindar una mejor precisién para esta tarea, puesto que
logramos alcanzar una precision de 0.99 para nuestro modelo en el conjunto de

datos trabajados.

Actualmente el grupo de trabajo se encuentra en el proceso de recoleccion de
imagenes de diferentes celdas de flotaciébn con fines de validacion de estos
resultados. El etiquetado de datos de entrenamiento, validacion y prueba en

diferentes plantas impone un desafio.
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