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Resumen. El anélisis de capa superficial de espuma ha sido clave para entender el
comportamiento general de los sistemas de flotacién de burbujas para la obtencion 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, adicidon de reactivos y control del flujo de aire.
El uso de la inteligencia artificial, siendo mas especifico el aprendizaje automatico, en la
industria ha tenido un uso creciente y ha demostrado su aplicabilidad y buenos resultados
mediante aplicacion de técnicas para la clasificacion de imagenes. En este articulo se
presenta un caso aplicado a la industria minera donde se hace uso de métodos y
herramientas de aprendizaje automético para la clasificacion de imagenes, con el fin de
obtener el modelo que brinde mejores resultados para estimar el estado del proceso a
partir de las imagenes tomadas en las celdas de flotacion, con lo que se pretende mejorar
el proceso, reducir costos, aumentar productividad y calidad en la extraccion
de minerales.

Palabras clave: Flotacion, burbujas, industria minera, celdas, inteligencia artificial,
aprendizaje automatico, imagenes.

Analysis with Machine Learning in the Bubble Flotation
Process to Obtain Minerals

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 surface foam layer analyzers of the bubbles in the
flotation cells have been developed in order to better classify the process, the addition of
reagents and control of airflow. The use of artificial intelligence, machine learning is
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more specific, in the industry has had an increasing use and has demonstrated its
applicability and good results by applying techniques for image classification. This
article presents a case applied to the mining industry where machine learning methods
and tools are used to classify images, in order to obtain the model that provides the best
results to estimate the state of the flotation process from of the images taken in the
flotation cells, with the intention of improving the process, reducing costs, increasing
productivity and quality in the extraction of minerals.

Keywords: Flotation, bubbles, mining industry, cells, artificial intelligence, machine
learning, images.

1. Introduccion

De acuerdo con [16] el sector minero-metalrgico en México contribuye con el 4%
del Producto Interno Bruto (PIB) nacional. México se ubica entre los 10 principales
productores de 16 diferentes minerales en el mundo, es el ler destino en inversion en
exploracién minera en América Latina y el 4to en el mundo; y es el 5to pais con el
mejor ambiente para hacer negocios mineros.

Sonora ha sido considerado tradicionalmente como un Estado minero de gran
importancia [17], siendo asi que el desarrollo e implementacion de nuevas tecnologias
resulta de gran importancia para la mejora de los procesos de obtencion de minerales.
La modernizacion de la industria minera a nivel mundial se encuentra en pleno
desarrollo y la industria de minera mexicana debe mantenerse cerca de este desarrollo.

La investigaciones y desarrollos en el campo de la inteligencia artificial haciendo
uso de la vision artificial en sistemas de flotacién de burbujas, cubre la necesidad de
obtener resultados mas eficientes para el analisis de las mismas. Este proceso de analisis
es un problema mal definido puesto que en cada mina se realiza mediante la
observacién de un operador de planta 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 las pérdidas en la obtencién del mineral es un
problema que afecta a la industria.

La visidn artificial puede extraer con precisién y rapidez las caracteristicas de las
burbujas, tanto fisicas como dindmicas, a través de imagenes digitales y presentar estos
resultados a los operadores y / o utilizar los resultados como entradas para el control
del proceso.

La comprensidn de estos procesos de flotacion ha sido durante mucho tiempo clave
para entender el comportamiento general de los sistemas de flotacion [10], [11].
Buscando resolver esta problematica, se han desarrollado analizadores de la burbuja
derramada en las celdas de flotacién, buscando mejorar el control de nivel, la adicion
de reactivos y el control de flujo de aire.

Los objetivos principales de control de las celdas de flotacion son los factores
metallrgicos, es decir, recuperacion y el grado de concentracién del mineral. La
estimacién y medicion de estas variables generalmente requieren instrumentos
sofisticados que son caros de comprar y mantener [8]. Estudios anteriores demuestran
que las caracteristicas visuales de la espuma reflejan cambios en las condiciones del
proceso y pueden usarse para predecir los factores metallrgicos y el grado de
recuperacion del mineral [5, 6].
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Fig. 1. Metodologia de trabajo.

Las caracteristicas de la capa superficial de espuma formada por las burbujas mas
importantes incluyen el tamafio de burbuja, el color de la espuma, la velocidad de la
espuma Yy la velocidad de colapso de la burbuja. Varios algoritmos de procesamiento
de iméagenes 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 dindmicas que se calculan a partir de un par de imagenes.

Para la medicién del tamafio de burbuja se han desarrollado varias técnicas las cuales
incluyen, la segmentacion [7, 8], andlisis de textura [7], enfoque de espectro de textura
modificado [6] y uso de informacion morfoldgica interfacial [20]. En la préctica, cada
uno de estos métodos tiene sus respectivas ventajas y desventajas.

El presente trabajo se plantea dada la necesidad de reducir pérdidas minerales y
econdmicas, facilitar la caracterizacion de burbujas en el proceso de flotacion y proveer
un andlisis de los métodos y herramientas de aprendizaje automéatico (ML) que se
pueden utilizar para resolver un problema como el planteado, mediante imagenes
tomadas en las celdas de flotacion. Se muestra cdmo se pueden tratar las iméagenes para
resolver problemas de clasificacion de burbujas en celdas de flotacion e implementar
modelos de aprendizaje automatico, donde las maquinas de soporte vectorial pueden
producir mejores resultados.

Ademaés, al trabajar en la optimizacion de estos modelos para identificar los
diferentes estados de la capa superficial de espuma generada en las celdas de flotacion,
podria mejorarse alin mas por un margen considerable. El resultado final de esto es que
es posible realizar estimaciones marcadamente mas confiables para la clasificacion
de burbujas.

2.  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 estdbamos tratando de
resolver.

A continuacidn, se muestra la metodologia seguida para el desarrollo del presente
trabajo (véase Fig. 1).
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3.  Exploracion de datos

Las técnicas de ML han tenido en una amplia gama de aplicaciones, como vision por
computadora, procesamiento del habla, comprensién 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
informacion sin precedentes para algoritmos de ML para extraer patrones subyacentes
y construir modelos predictivos; por otra parte, los algoritmos tradicionales de ML
enfrentan desafios como la escalabilidad para liberar realmente el significado de los
grandes datos.

3.1. Coleccion de datos

Los datos de imagen de las burbujas fueron tomadas en una celda de flotacion 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 variacion 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 (clase 3) (véase Fig. 2). Estas clases fueron
esencialmente distinguidas por el tamafio de la burbuja en el banco de flotacion. Un
total de 553 iméagenes en los datos fue lo obtenido al final del proceso.

. , '\‘g

Clase 3

Fig. 2. Imagenes muestras de cada una de las clases de capa superficial de espuma.

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

3.2.  Coincidencia de histogramas
La coincidencia de histogramas [1] manipula los pixeles de una imagen fuente con
una imagen de referencia, haciendo uso del histograma de colores de ambas iméagenes.

El nimero de canales de colores entre la imagen fuente y la imagen de referencia deben
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Referencla Resultado

Fig. 3. Imagen resultada de aplicar la normalizacién de colores sobre la imagen fuente.
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Fig. 4. Histogramas de colores trazado por cada canal RGB.

ser igual en todo momento, por tanto, la coincidencia se realiza de forma independiente
por cada canal. A continuacion, se muestra el resultado de esta normalizacion ligera de
colores (véase Fig. 3) 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. 4).

3.3.  Reagrupamiento de atributos usando PCA

El analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una de las
principales técnicas para la reduccién de dimensionalidad en un conjunto de datos
mientras que conserva la mayor parte de la informacién [18]. Se utiliza para conocer
cémo estan correlacionados los datos y proporciona un nimero minimo de variables
que mantengan la méaxima cantidad de variacién o informacién sobre como se
distribuyen los datos originales.

Aplicando PCA a nuestro conjunto de datos y graficando las dos primeras variables
que mas explican la distribucién de los datos, se obtuvo el siguiente resultado (véase
Fig. 5).
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Fig. 5. PCA sobre las dos primeras variables.
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Fig. 6. PCA sobre las dos primeras variables usando la transformada de Fourier.

Con este resultado no se obtuvo una separacion clara de los datos, por lo que se
aplicé la transformada Fourier para analizar de otra forma los datos con el PCA. La
transformada de Fourier [2] analiza los componentes de frecuencia en una sefial bidi-
mensional, como el sonido o la onda de radio.

Toma datos bidimensionales como entrada y devuelve otros datos bidimensionales
como nameros complejos, lo que permite encontrar variaciones en las frecuencias. En
el procesamiento de imagenes se utiliza mucho pues permite encontrar variaciones de
colores. Al aplicar esta técnica primeramente a nuestros datos y posteriormente PCA,
obtuvimos la siguiente distribucion (véase Fig. 6).

3.4. Reagrupamiento de ejemplos usando el método de mezcla de gaussianas

El reagrupamiento de ejemplos tiene como objetivo encontrar diferentes grupos den-
tro de los elementos en los datos. Para esto, los algoritmos encuentran estructuras en
los datos para que los elementos del mismo grupo sean méas similares entre si que con
el resto de los grupos.

El método de mezcla de Gaussianas [14] es un modelo probabilistico que supone
que todos los puntos de datos se generan a partir de una mezcla de un nmero finito de
distribuciones gaussianas con parametros desconocidos. Pertenece al grupo de algorit-
mos de agrupacién suave en los que cada punto de datos perteneceré a cada grupo exis-
tente en el conjunto de datos, pero con diferentes niveles de pertenencia a cada grupo,

Research in Computing Science 149(8), 2020 398 ISSN 1870-4069



Analisis con aprendizaje automatico en el proceso de flotacion de burbujas...

062

060

058

056

Promedic de puntuacion de silueta

—
054
3 5 3 3 13 7 € 3 )
Namero de clisters
Fig. 7. Método de silueta sobre mezcla de Gaussianas.
n_clusters=5
£00000 . ® clusterl
\.m‘. S Y cluster 2
. [] e o ® cluster 3
400000 ®ee % ¢ e oo . e cluster4
L ]
5
. . o ..... .‘. ... @ cluster
200000 e, ", %
. -
. lfu’ .
0 * (11 -
f' ** . ...-. .
... "‘ k -
—200000 .
. '&o ‘
-400000 '9 io'
-600000 : ' : v ' 1
~750000 -500000 ~250000 0 250000 500000 750000 1000000

Fig. 8. Método de mezcla de Gaussianas para 5 grupos.

donde se asigna la probabilidad, que va de 0 a 1, de cada dato de pertenecer a un deter-
minado grupo.

Para conocer el nimero 6ptimo de grupos a formar tras aplicar la técnica de mezcla
de gaussianas, se utilizé el método de validacion de silueta [15]. Este método trabaja
sobre la distancia media entre una muestra y todos los demas puntos en el mismo grupo,
ademds de la distancia media entre una muestra y todos los demés puntos en el siguiente
grupo mas cercano. EI método de silueta permite conocer cudn compactos y separados
se encuentran los grupos, por lo que mientras mas se acerque al puntaje uno, mayor es
la agrupacién (véase Fig. 7).

La gréafica nos permite observar como para 5 grupos podemos establecer que es el
namero éptimos a formar durante la agrupacion usando la mezcla de Gaussianas. A
continuacion, se muestra el resultado obtenido (véase Fig. 8).

3.5. Matriz de relacién entre grupos formados y clasificacion de expertos

Una vez realizado el reagrupamiento de los datos y con los resultados obtenidos por
parte de la clasificacién previa de los expertos, se realizé una matriz de relacién entre
ambos para analizar los resultados, véase Tabla 1.
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Fig. 10. Curva de aprendizaje para el algoritmo Gaussian Naive Bayes.

Tabla 1. Matriz de relacion entre GruposFormados/ClasificacionExpertos.

GruposFormados/ClasificacionExpertos 1 2 3
1 100 0 0
2 48 80
3 0 60
4 0 93 72
5 100 0 0

Como se puede observar en la imagen, la clase 1 perteneciente a las burbujas peque-
fias se pueden identificar perfectamente con los grupos 1 y 5 de los grupos formados
por la agrupacién. Para identificar las demas clases no es suficiente con el analisis rea-
lizado hasta el momento por lo que se puede observar, por tanto, se aplicaron métodos
de aprendizaje automatico para resolver este problema.

4.  Métodos de aprendizaje

Se muestra a continuacion el resultado del uso de los métodos de aprendizaje, donde
la aplicacion de la metodologia a los modelos datos para clasificacion de imégenes se
ve reflejada.

4.1. Gaussian naive Bayes

El algoritmo Naive Bayes es uno de los algoritmos mas antiguos de aprendizaje au-
tomatico, 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 XVI11. Antes
de que apareciera la primera implementacidn de este algoritmo por computadora, todos
los célculos se hacian manualmente.
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El Gaussian Naive Bayes es un modelo clasificador basado en Naive Bayes pero
haciendo una suposicidn de distribucion normal de las verosimilitudes [9].

Se muestra a continuacion los resultados arrojados por el modelo Gaussian Naive
Bayes, se eligio porque es el mas simple y el mas popular (véase Fig. 10).

4.2. Regresion logistica

Uno de los algoritmos mas utilizados actualmente en el aprendizaje automatico es el
de regresion logistica [4]. 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.

Dado el propésito del presente trabajo sobre la clasificacién de imagenes de burbu-
jas, se procedio6 hacer uso de este algoritmo de regresién logistica para analizar su ren-
dimiento en este tipo de problema. En la siguiente imagen se muestra su desempefio
(véase Fig. 11).

Curva de aprendizaje (Reg. Logistica, C=1)
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Fig. 11. Curva de aprendizaje para el algoritmo de Regresion Logistica.

4.3.  Maquina de vectores de soporte con kernel gaussiano

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM por sus siglas
en inglés) constituyen algoritmos de aprendizaje automatico muy utilizados. SVM fue
desarrollado en los afios 90 [3] por Vladimir Vapnik y su equipo de trabajo. Su objetivo
se centra en la separacion 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
aplicacion actual se refleja en el reconocimiento de imégenes y textos, aplicaciones
médicas, y muchos mas; y son utilizadas tanto en problemas de clasificacion como
de regresion.

Para trabajar con SVM hay que tener en cuenta el kernel a utilizar, sus
hiperpardmetros y el parametro de regularizacion. Los kernel mas utilizados son el
lineal, polinomial y gaussiano, donde cada uno sigue una aproximacion distinta en la
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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 regularizacion C. El parametro y es muy importante para desarrollar una SVM con
buena generalizacion ya que el mismo determina el ancho del ndcleo.

Si y es demasiado grande la SVM va tender al sobreajuste y si es pequefio habra
mayor solape entre gaussianas, y el modelo serd& muy pobre. El pardmetro de
regularizacion 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 penalizacién 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 investigacidn se trabajo con el kernel gaussiano por sus buenas prestaciones,
brinda una expansion de la dimensionalidad mas alta y es el método nlcleo estandar
para clasificacion. El primer resultado de la SVM con valores estandares mostro el
siguiente comportamiento (véase Fig. 12).

Curva de aprendizaje (SVM, kernel RBF, y= 0.00001)

=+~ Entrenamiento
—a~ Validacion

Error de prediccién

50 100 15 200 50 00 0 450
Ejemplos de entrenamiento
Fig. 12. Curva de aprendizaje para el algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial con nucleo
Gaussiano.

Se observa en la figura 12 como el error de validacion no converge como el error de entrena-
miento. Esto se debe por las siguientes cuestiones fundamentales: primero tenemos pocos datos
para entrenar y validar nuestro modelo, problema que se detect6 desde un inicio en la coleccién
de datos, y segundo no estan optimizados nuestros parametros. A continuacion, se trata de op-
timizar los pardmetros y y C para resolver el problema anterior planteado.

Curvas de validacion para los parametrosyy C

Como se observa en la figura 12, la SVM con nicleo gaussiano muestra mejores
resultados que las anteriores técnicas aplicadas. Posteriormente se trabajé en la optimi-
zacion de los parametros y y C para mejorar el comportamiento del modelo.

Los valores dptimos de estos pardmetros se pueden determinar por validacion cru-
zada. Los rangos de valores que se exploran se muestran a continuacion (véase Fig. 13
y Fig. 14).
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Curva de validacién de SVM con kernel gaussiano al variar y
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Fig. 13. Curva de validacion para el parametro .

Curva de validacion de SVM con kernel gaussiano al variar C

— Entrenamiento
= Validacién cruzada

Error de clasificacion
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Fig. 14. Curva de validacion para el parametro C.

Curva de aprendizaje (SVM, kernel RBF, y=0, 0000000001, C=5)
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Fig. 15. Curva de aprendizaje para el algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial con nicleo
Gaussiano y parametros 6ptimos.
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Entrenamiento Prueba

Fig. 16. Matriz de confusion al aplicar SVM con nlcleo gaussiano

Tabla 2. Precision de clasificacion de modelos en conjuntos de entrenamiento y validacion.

Modelo Pardmetros Entrena-  Valida-

miento cion
- - priors=[0.1, 0.1, 0.17, 0 0
Gaussian Naive Bayes var smoothing—le-9 78% 7%
Regresién Logl'stica penalty=12, C=1, multi_ class=auto 83% 82%
SVM - Gaussiano C=1, kernel=rbf, gamma=scale 99% 88%
SVM - Gaussiano (@) t|_ C=5, kernel=rbf, gamma=le-5
mizado i 95% 92%

4.4. Maquina de soporte vectorial con nlcleo Gaussiano y parametros 6ptimos

El rango de valores 6ptimos para y se encuentran entre 10™*y 107, por lo que se
toma el valor 10-1° como el éptimo.

Para C los valores se encuentran en el rango de 3 hasta 10 y en este caso se tomo el
valor 5 como el éptimo. En la figura siguiente se muestran los resultados de nuestro
modelo optimizado (véase Fig. 15).

5. Resultados

Los resultados de los modelos en los conjuntos de datos de imagenes de entrena-
miento y validacion se resumen en la Tabla 2.

Como se puede observar en la Tabla 2, las precisiones de los modelos Gaussian
Naive Bayes y Regresién Logistica no son buenas tanto para entrenamiento como para
validacién. EI modelo de SVM con nucleo gaussiano logré resultados mucho mejores
de aproximadamente 99% para entrenamiento y 88% para el conjunto de validacién lo
que indica que tenemos un problema de sobreaprendizaje. Se obtuvieron mejoras sig-
nificativas cuando se optimizaron los pardmetros para la SVM con nicleo gaussiano,
lo que resultd en precisiones de clasificacion de aproximadamente 95% y 92 % para los
conjuntos de entrenamiento y validacion respectivamente. Para obtener estos resultados
se hace uso de validacidn cruzada con el 20 por ciento de datos para validacion.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos por clases de la SVM con nu-
cleo gaussiano en la matriz de confusion (véase Fig. 16).
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6. Conclusiones

En esta investigacion, se explora el uso de técnicas de aprendizaje automatico tanto
para el procesamiento como analisis de datos de imagenes. Se trabaj6 con los modelos
de aprendizaje, Gaussian Naive Bayes, Regresion Logistica y Maquinas de Soporte
Vectorial, para el desarrollo de la clasificacién de imagenes en las celdas de flotacion.

Con los resultados de este estudio podemos concluir como un analisis detallado y
una exploracion sobre los datos resulta de gran relevancia para comprension de este
tipo de problematicas. 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.

De acuerdo con estos resultados preliminares se puede afirmar que el uso de ML
puede ser aplicado de manera efectiva para el control y supervisién de procesos de
flotacion. En trabajos siguientes se pretende hacer uso de aprendizaje profundo para
analizar los resultados.

Actualmente el grupo de trabajo se encuentra en el proceso de recoleccion de ima-
genes de diferentes celdas de flotacion con fines de validacion de estos resultados. El
etiquetado de datos de entrenamiento, validacidn y prueba en diferentes plantas impone
un desafio.
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