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RESUMEN

La industria minera chilena opera bajo una presion estructural creciente derivada del
envejecimiento de los yacimientos y la caida sostenida de las leyes del mineral. En este
contexto, el ANFO Pesado es el agente de tronadura predominante en operaciones de gran
escala, y su desempefio depende criticamente de la proporcion entre la fase sélida de nitrato
de amonio y la emulsion. Sin embargo, no existe actualmente un método capaz de verificar
esa proporcion en el punto de carga de forma no destructiva y en tiempo real.

El presente trabajo propone y evalua una metodologia basada en vision computacional para
estimar la concentracion de emulsion en el ANFO Pesado a partir del analisis de la textura
superficial de la mezcla. El fundamento fisico es que a medida que la emulsion recubre los
prills de nitrato de amonio, la superficie de la mezcla cambia de forma sistematica y a su
vez este fendmeno es capturable mediante fotografia estandar.

Se sintetizaron muestras de ANFO Pesado en seis concentraciones de emulsion (0/100,
20/80, 40/60, 60/40, 80/20 y 100/0), y se capturaron 1.275 imagenes bajo un protocolo
estandarizado de iluminacion y captura cenital. Cada imagen fue preprocesada mediante
conversion a escala de grises, segmentacion circular por Transformada de Hough y
normalizacion de histograma por percentil. A partir de cada imagen se extrajo un vector de
50 caracteristicas de textura que combina estadisticos de intensidad, patrones binarios
locales (LBP) y propiedades de la matriz de co-ocurrencia de niveles de grises (GLCM) a
tres escalas espaciales, complementados con descriptores de bordes, dimension fractal,
granulometria morfologica, gradientes orientados y energia espectral.

El analisis exploratorio cuantific el poder discriminante del pool mediante el coeficiente n?
por par de concentraciones adyacentes, identificando el par 40%—-60% como la frontera con
menor sefial promedio disponible (1> medio = 0,175) y mayor solapamiento entre
distribuciones (OVL medio = 60,8%. Ningun par adyacente presenta solapamiento
promedio inferior al 34%, confirmando que el solapamiento entre clases contiguas es una
propiedad estructural del problema independiente de la seleccion de descriptores. La
naturaleza predominantemente lineal de las relaciones entre caracteristicas y concentracion
fundamento el uso de un clasificador lineal (LDA), evaluado mediante validacioén cruzada
de diez pliegues. El modelo alcanzé una exactitud de clasificacion del 98,98% sobre el
conjunto total de estudio, confirmada mediante validacion cruzada anidada con 98,94% +
0,13 puntos porcentuales, con los errores concentrados en la frontera 40%—60%.

Los resultados demuestran que la textura superficial del ANFO Pesado contiene
informacion suficiente para clasificar su concentraciéon de emulsion con alta precision bajo
condiciones de laboratorio con iluminacion controlada, sentando las bases para el desarrollo
de una herramienta portatil de control de calidad en terreno.

II
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CAPITULO1

1. Introduccion

La industria minera chilena opera bajo una presion estructural creciente: los yacimientos
envejecen, las leyes del mineral caen, y cada tonelada de roca procesada exige mas energia
que la anterior (USGS, 2024); (Comision Chilena del Cobre, 2024). En este contexto, la
optimizacion de la cadena productiva desde la tronadura hasta la molienda — el enfoque
conocido como Mine-to-Mill (McKee, 2013); (Wills & Finch, 2015), se ha convertido en
una prioridad estratégica para mantener la competitividad del sector. La tronadura no es
solo la primera etapa de la conminucion: es la més barata por unidad de energia, y una
fragmentacion bien ejecutada reduce el trabajo requerido en todas las etapas siguientes.
(Hustrulid W. A., 1999). Cualquier desviacion no detectada en la composicion del agente
explosivo se traduce, inevitablemente, en mayores costos aguas abajo.

El ANFO Pesado es el agente de tronadura predominante en la mineria de gran escala
(ISEE, 2011). Su desempefio depende de la proporcion entre la fase solida de nitrato de
amonio — el ANFO — y la emulsion que lo complementa. Esta proporcion define la
densidad de carga, la velocidad de detonacién y la resistencia al agua del explosivo
(Cooper, 1996); (Kabwe, 2018). Sin embargo, verificar esa proporcion en el punto de carga
es hoy un problema sin solucién practica: los métodos disponibles son destructivos,
requieren infraestructura de laboratorio, producen resultados post facto o solo miden
indirectamente la composicion (Diaz, 2020); (Fernandez de la Mora, 2023). El densimetro,
la herramienta mas accesible en terreno, es un indicador aproximado y no univoco de la
fraccion de emulsion (Cooper, 1996). La velocidad de detonacion confirma el desempefio
solo cuando el disparo ya se ejecutd y sus consecuencias son irreversibles. (Mesec, 2015)

Esta brecha tecnologica es el punto de partida del presente trabajo. La hipdtesis central es
que la concentracion de emulsion en el ANFO Pesado puede estimarse a partir del analisis
de la textura superficial de la mezcla mediante vision computacional. El fundamento fisico
es directo: a medida que la emulsion recubre los prills de nitrato de amonio, la superficie de
la mezcla cambia de forma sistematica y visible — los bordes entre particulas se suavizan,
la homogeneidad aumenta y el contraste disminuye. Estos cambios pueden capturarse con
una fotografia estandar y cuantificarse mediante descriptores de textura (Haralick, 1973);
(Ojala, 1994), sin contacto con el material, sin consumibles y sin condiciones ambientales
controladas.

Péagina | 1
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1.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia basada en vision computacional para la determinacion rapida
de la composicion quimica de ANFOs pesados, con el fin de proporcionar una herramienta
para el control de calidad en terreno.

1.2. Objetivos Especificos

e Preparar y caracterizar un conjunto de muestras de ANFOs pesados con distintas
proporciones ANFO/emulsion.

e Disefiar un sistema de procesamiento de imagenes que garantice condiciones
estandarizadas y reproducibles de iluminacion y enfoque para cada muestra.

e Implementar algoritmos de procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas
visuales distintivas de cada categoria de ANFO pesado disponible.

Péagina | 2
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CAPITULO II

2. Antecedentes Generales

2.1. Contexto de la mineria en Chile y su importancia estratégica

La mineria constituye el sector productivo estructural de la economia chilena y el motor
principal de su matriz exportadora. A nivel global, Chile se posiciona como el mayor
productor de cobre, concentrando el 24% de la oferta mundial en 2024, ademas de ser el
segundo productor mundial de litio con el 27% de la produccion global (USGS, 2024). La
Tabla 1 resume los principales indicadores macroecondmicos del sector.

Tabla 1:Indicadores macroeconomicos de la mineria de Chile (Banco Central de Chile, 2025), (Comision Chilena del
Cobre, 2024), (USGS, 2024)

Indicador Valor

Participacion en el PIB nacional ~13,6%
Participacion en exportaciones ~58%

totales
Produccion de cobre 5,5 millones de ton
Participacion mundial en cobre 24%
Participacion mundial en litio 27%
Valor exportaciones cobre USD 34.4 mil millones

(mineral)

El impacto macroeconémico del sector es cuantificable en multiples dimensiones. La
mineria representa aproximadamente el 13,6% del PIB nacional y el 58% del total de
exportaciones del pais (Banco Central de Chile, 2025); (Comision Chilena del Cobre,
2024). Asimismo, genera un encadenamiento productivo que impulsa sectores secundarios
como la construccidon, la manufactura y los servicios tecnoldgicos, ademas de ser una
fuente primaria de empleo especializado y recaudacion fiscal.

Sin embargo, la posicion de liderazgo de Chile en el mercado global del cobre ha
experimentado un deterioro sostenido. La participacion nacional en la produccion mundial
retrocedié desde aproximadamente el 30% en 2011 hasta el 24% en 2024, mientras que
competidores como la Republica Democratica del Congo y Perd han incrementado
significativamente sus cuotas de produccion en el mismo periodo (Plusmining, 2025). Este
declive refleja el desafio estructural mas severo que enfrenta la industria: el envejecimiento
de los yacimientos y la caida progresiva de las leyes del mineral. Al procesar rocas con
menor ley de mineral las operaciones estdn obligadas a extraer, transportar y triturar
volimenes de material significativamente mayores para mantener sus cuotas de produccion

Péagina | 3



Plantilla de Memoria

(Comision Chilena del Cobre, 2024), lo que incrementa de forma directa el consumo de
recursos criticos como el agua, consumo de combustible, tiempos de traslado, etc

En este escenario de altos costos operativos e insumos limitados, la rentabilidad y
sostenibilidad del negocio minero dependen estrictamente de la maximizacion de la
eficiencia operacional. La optimizacion ya no se aborda de forma aislada, sino bajo el
enfoque de integracion Mine-to-Mill (De la Mina al Molino). En este contexto, etapas
iniciales como la perforacion y tronadura adquieren un cardcter critico: su correcta
ejecucion define el consumo energético y la viabilidad técnica de todas las etapas de
conminucion y procesamiento posteriores, justificando la integracion de nuevas tecnologias
de control y automatizacion en la mina. (Morrell, 2004).

2.2. Proceso de Conminucion y Tronadura

La conminucion se define como la reduccion mecanica de tamafio de fragmentos rocosos
con el objetivo de liberar las especies minerales de interés de la ganga. En la mineria del
cobre este proceso comprende las etapas de chancado y molienda, y es condicidon necesaria
para la etapa posterior de flotacion donde se concentra el mineral de valor. La tronadura
constituye la primera etapa de este proceso: una fragmentacion eficiente reduce la
resistencia mecanica de la roca mediante la creacion de microfracturas, disminuyendo
directamente el trabajo requerido en las etapas posteriores de chancado y molienda. (Wills
& Finch, 2015)

Tradicionalmente, la conminucion se asocia de forma exclusiva a las operaciones de
chancado y moliendas realizadas en la planta. No obstante, bajo una perspectiva de
eficiencia sistémica, la tronadura constituye la primera etapa del proceso de conminucion.
En esta fase, la energia quimica liberada por la detonacion de agentes como el ANFO
Pesado se transforma en energia mecéanica y ondas de choque que fracturan el macizo
r0CosO0.

Establecer la tronadura como una etapa de conminucion primaria permite integrar el
concepto de transferencia de energia: una fragmentacion eficiente en la mina reduce la
resistencia mecénica de la roca mediante la creacion de microfracturas, lo cual disminuye
directamente el trabajo requerido en las etapas de procesamiento mecanico posterior. Por
tanto, cualquier desviacion en la composicion quimica del explosivo impacta la distribucion
granulométrica inicial, afectando la eficiencia global de la cadena de conminucion.

Para materializar esta perspectiva sistémica, la industria ha adoptado la metodologia de
optimizacion integral Mine-to-Mill (McKee, 2013). Bajo este enfoque operativo, se
reconoce que la energia termoquimica liberada por la detonacion de las mezclas explosivas
presenta un costo por unidad de energia significativamente menor que la energia mecanica
empleada en las etapas de chancado y molienda, consolidando a la tronadura como la etapa
mas costo-efectiva para la reduccion inicial de tamao.

La eficiencia de este proceso de fractura primaria se cuantifica a través de la distribucion
granulométrica del material disparado, la cual es evaluada tipicamente mediante el
parametro P80. Para lograr una fragmentacion optimizada, es imperativo que la detonacioén
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alcance la Velocidad de Detonacién (VOD) y la presion de detonacion teodricas de disefio.
El cumplimiento de estos parametros termodinamicos asegura un P80 menor y un aumento
en la proporcion de finos intrinsecos.

Esta reduccion granulométrica temprana genera un beneficio directo aguas abajo, ya que
disminuye drasticamente el esfuerzo mecanico requerido en los molinos SAG y de bolas
(Morrell, 2004). Por el contrario, una detonacion deficiente, originada frecuentemente por
variaciones en la concentracion no controladas en el agente explosivo cargado en los pozos
ocasiona un incremento de la presencia de bloques de sobre tamafio, lo que repercute en el
consumo energético del proceso. Por consiguiente, el control estricto de las propiedades del
explosivo antes de la iniciacion del disparo no es inicamente un requerimiento operativo de
la fase de extraccion minera.

2.3. Agentes de tronadura: ANFO y ANFO Pesado

La fragmentacion del macizo rocoso en la mineria industrial requiere el uso de agentes de
tronadura. El agente base estandar es el ANFO, una mezcla estequiométrica bifasica
compuesta por un agente oxidante solido (nitrato de amonio) y un combustible liquido
(petréleo diésel). El ANFO presenta dos limitaciones operativas relevantes: su baja
densidad de carga, que lo hace inadecuado para rocas de alta dureza, y su nula resistencia al
agua, que lo inhabilita para tronaduras en perforaciones bajo el nivel freatico o en presencia
de agua subterranea, situacion frecuente en operaciones mineras de gran escala. Para
superar estas restricciones se desarrolld el ANFO Pesado, obtenido mediante la
incorporacion de emulsion a la mezcla base. La emulsion, de naturaleza hidrofobica,
recubre los prills de nitrato de amonio aislandolos del agua y permite elevar la densidad de
carga para su aplicacion en yacimientos con rocas de alta dureza y perforaciones en
presencia de agua.

2.4. ANFO: Estructura del Prill y retencion de combustible

La preferencia por el uso de ANFO en la industria se debe a una combinacion de factores.
El principal es la seguridad inherente del sistema; sus componentes no son explosivos de
forma aislada y solo se convierten en un agente de tronadura al ser mezclados en las
proporciones correctas. Esta caracteristica reduce el riesgo durante el transporte y la
manipulacion. A esto se suma su bajo costo en comparacion con otros explosivos
comerciales y la facilidad logistica que implica su fabricacion in situ. (ISEE, 2011).
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Nitrato de Amonio ,
(NH4NO3)

- Fuel Oil (Diésel)
Porosidad o

Figura 1: Estructura Prill ANFO (Elaboracion propia)

La capacidad de detonacion del ANFO depende estrictamente de la morfologia del nitrato
de amonio. Para uso como agente de tronadura, el nitrato se fabrica en formato prill
(esferas porosas). Estos prills poseen una red de microporos que actiian por capilaridad,
permitiendo absorber y retener el diésel de manera homogénea. Esta absorcion asegura el
contacto intimo entre el oxidante y el combustible a nivel interfacial, condicién critica para
sostener la propagacion de la onda de detonacion. Un prill de grado explosivo estdndar
posee una porosidad cercana al 20%, lo que le permite retener hasta un 8% de hidrocarburo
liquido sin exudacion. (Czarnecki & Warchot, 2021). Véase Figura 1.

Para su correcto uso se requiere un balance de oxigeno, lo cual se traduce en que el
explosivo posea suficiente oxigeno como para reaccionar completamente su combustible.
Un balance ideal, de oxigeno cero, se alcanza cuando existe oxigeno suficiente para
convertir todo el carbono del combustible en didxido de carbono (CO>), junto con todo el
hidrogeno en agua (H2O). Para este escenario se cumple una relacion estequiométrica ideal
de 94,4% de nitrato de amonio y 5,5% de fuel oil en peso, representada por la siguiente
ecuacion quimica (Cooper, 1996):

23NH,NO5 + Cy,H,6 = 23N, + 59H,0 + 12C0,
El uso del ANFO estandar presenta dos restricciones fundamentales en la mineria actual:

e Susceptibilidad al agua: EIl nitrato de amonio es un compuesto altamente
higroscopico y soluble. En presencia de agua en el pozo de perforacion, el nitrato de
amonio entra en solucion y se separa fisicamente del petrdleo diésel. Esta
segregacion anula las propiedades explosivas de la mezcla.

e Limite de energia: Su baja densidad méaxima restringe la cantidad de energia por
unidad de volumen que puede alojarse en el pozo. En consecuencia, la baja
impedancia del ANFO es insuficiente para fracturar macizos rocosos de alta
competencia mecanica.
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Estas restricciones estructurales y termodindmicas son el fundamento directo que obliga a
la industria a transitar hacia agentes modificados mediante la incorporaciéon de emulsion,
dando origen al ANFO Pesado. (Lopez Jimeno, 1994)

2.5. Emulsiones

Las emulsiones explosivas son agentes de tronadura desarrollados para suplir la baja
densidad y nula resistencia al agua del ANFO estandar. Estructuralmente, corresponden a
un sistema del tipo "agua en aceite" (W/O). En esta configuracion, una solucidon acuosa
sobresaturada opera como fase dispersa (oxidante), y un hidrocarburo liquido actiia como
fase continua (combustible). (Cooper, 1996).

Fase acuosa
(Nitrato de amoni 110S0)

Fase combustible
(Diesel + Emulsionante)

Figura 2: Emulsion W/O (Elaboracion propia)

La fase acuosa se compone de una soluciéon de nitrato de amonio, frecuentemente
combinada con nitrato de sodio o nitrato de calcio, disueltas en un volumen de agua que
fluctua entre el 5% y el 15%. La concentracion de estas sales permite alcanzar densidades
de carga superiores a las del ANFO particulado. (Cooper, 1996). Véase Figura 2.

La fase combustible se constituye por aceites minerales, petrdleo y ceras. La estabilizacion
del sistema requiere la incorporacion de un agente emulsionante, cuya funcion es disminuir
la tension interfacial, mantener la dispersion de las microgotas y retrasar la cristalizacion
del nitrato de amonio. La disposicion del hidrocarburo como fase externa genera una
barrera hidrofobica que aisla las sales oxidantes, otorgando a la mezcla resistencia a la
disolucion en perforaciones con presencia de agua. (Zhang & Sun, 2021)

La emulsién es intrinsecamente insensible a la detonacion. La mezcla adquiere sus
propiedades explosivas al integrarse con el ANFO, donde la porosidad de los prills de
nitrato de amonio y el aire atrapado en los espacios intersticiales actian como
sensibilizadores fisicos primarios. (Lopez Jimeno, 1994)
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2.6. ANFO pesado

El ANFO pesado es una mezcla explosiva bifasica constituida por una fase soélida
particulada (ANFO) y una fase fluida continua (emulsion). Fisicamente, la emulsion se
aloja en los vacios intersticiales existentes entre los prills de nitrato de amonio, los cuales
representan entre un 30% y un 50% del volumen aparente del ANFO particulado (Lopez
Jimeno, 1994). La modificacién en la fraccion masica de emulsion (tipicamente entre 20%
y 50%) altera los parametros termodinamicos y fisicos del agente de tronadura.

La sustitucion del aire intersticial por la emulsion incrementa la densidad de carga. El
ANFO estandar posee una densidad de vaciado de 0,8 g/ml, mientras que el ANFO pesado
alcanza densidades entre 1,0 g/ml y 1,35 g/ml. Este aumento densimétrico eleva la
concentracion de energia por unidad de longitud de pozo e incrementa la Velocidad de
Detonacion (VOD), superando los 5000 m/s en formulaciones con alta fraccion de
emulsion (Hustrulid W. , 1999).

La impedancia de detonacion se define como el producto entre la densidad del explosivo y
su VOD. Al incrementar ambos factores, el ANFO pesado alcanza niveles de impedancia
que se acoplan con macizos rocosos de alta resistencia a la compresion, maximizando la
transmision de la onda de choque inicial hacia la roca.

El nitrato de amonio es higroscopico y soluble. En la mezcla de ANFO pesado, la fase
oleosa de la emulsion (hidrofobica) encapsula los prills de ANFO. Este recubrimiento aisla
la sal oxidante del agua presente en las perforaciones. Las mezclas que poseen un volumen
de emulsion suficiente para rellenar la totalidad de los espacios intersticiales adquieren
resistencia al agua estatica y dindmica. Esto previene la disolucion del nitrato de amonio,
evitando la desensibilizacion del explosivo, la disminucion de su VOD y la generacion de
tiros quedados o deflagraciones (Bex, 1983).

Tabla 2: Propiedades comparativas ANFO vs ANFO pesado (Cooper, 1996), (Lopez Jimeno, 1994)

Propiedad ANFO estandar ANFO pesado
Densidad (g/ml) 0,8 1-1,35
Presion de detonacion (GPa) 3,0-4.0 8,0-12
Impedancia (GPa*s/m) 3,0 5,0-9,5
VOD m/s ~3800 >5000

Resistencia al agua No Si
Sensibilizador Aire intersticial Prills+aire

Energia Especifica (MJ/kg) 3,8 4,0-5,2
Costo Relativo 1,0(base) 1,4-2,5

2.7. Control de calidad de explosivos y la brecha tecnoldgica actual

El control de calidad del ANFO Pesado en operaciones mineras presenta una brecha
tecnoldgica significativa entre las exigencias técnicas del proceso y las herramientas
disponibles en terreno. Esta brecha se articula en dos dimensiones: los métodos de
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verificacion directa de composicidon son inexistentes en el punto de carga, y las técnicas
analiticas instrumentales que permiten caracterizar la mezcla de forma precisa son
exclusivamente de laboratorio o presentan limitaciones operacionales severas para su uso
en condiciones mineras reales. (McKee, 2013)

2.7.1. Métodos convencionales en terreno

El Gnico parametro verificable de forma rutinaria en el punto de carga es la densidad
aparente de la mezcla, medida mediante un picnometro. Si bien la fraccion masica de
emulsion tiene una relacion directa con la densidad del ANFO Pesado, variando entre 1,0
g/ml y 1,35 g/ml segun la proporcion, esta correlacion no es biunivoca: distintas
combinaciones de temperatura, humedad y distribucién granulométrica del prill pueden
producir densidades similares con composiciones distintas (Lopez Jimeno, 1994). En
consecuencia, la densidad es un indicador aproximado de la composicidon, no una medida
directa de la fraccion de emulsion.

La verificacion del desempefio del explosivo mediante la medicion de la Velocidad de
Detonacion (Velocity of Detonation, VOD) representa el método de evaluacion mas
utilizado en la industria. La VOD es uno de los parametros mas importantes de los agentes
de tronadura que indica su desempefio en tiempo real y, con el desarrollo de sistemas de
monitoreo de tronadura, los sistemas de medicion continua estan disponibles recientemente
(Mesec, 2015). Sin embargo, esta técnica presenta una limitacion fundamental para el
control de calidad preventivo: la medicion se realiza durante o después de la detonacion, lo
que la convierte en un indicador de desempefio post facto y no en una herramienta de
verificacion de composicion previo. La medicion de la VOD en campo ha demostrado ser
util para comparar y evaluar el desempefio relativo de los explosivos (Kabwe, 2018), pero
no permite detectar desviaciones en la fraccion de emulsion antes de que el explosivo sea
iniciado. Esta limitacion es critica desde la perspectiva del control de procesos: cuando la
VOD confirma una detonacion deficiente, el disparo ya fue ejecutado y sus consecuencias
sobre la fragmentacion y el consumo energético aguas abajo son irreversibles.

2.7.2. Técnicas de andlisis instrumental

Desde el ambito analitico, existen técnicas espectrométricas con capacidad para caracterizar
la composicion quimica del ANFO y sus mezclas. Su principio de operacion y sus
limitaciones para el uso en terreno se describen a continuacion.

2.7.2.1. Espectroscopia Raman

La espectroscopia Raman identifica compuestos quimicos mediante el analisis de las
bandas de vibracion molecular generadas al iluminar la muestra con un laser. Cada
molécula produce un patrén espectral tnico, lo que permite identificar y cuantificar los
componentes de una mezcla sin destruirla. La técnica fue evaluada para la deteccion de
nitrato de amonio y fuel oil en soluciones y mezclas con suelo, demostrando un limite
relativo de deteccion de nitrato de amonio disuelto en agua del 0,1% (Diaz, 2020). Su
aplicacion a mezclas de color oscuro como el ANFO Pesado presenta limitaciones: la
absorcion de luz por la fase oleosa reduce la calidad espectral, genera fluorescencia que
enmascara la sefal del nitrato de amonio, y la energia laser aplicada sobre un material
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oxidante-combustible introduce riesgos de ignicion durante el analisis (Lima Logrado,
2025).

2.7.2.2. Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR)

La espectroscopia NIR (Near Infrared Spectroscopy) analiza la composicion de mezclas
midiendo la absorcioén de radiacion infrarroja, que varia de forma caracteristica segun los
enlaces quimicos presentes en cada compuesto (Zapata, 2018). La técnica ha demostrado
capacidad para identificar nitrato de amonio puro con buena precision (Fernandez de la
Mora, 2023). Para mezclas de multiples componentes, el método requiere modelos
quimiométricos de calibracion entrenados con muestras de composicion conocida. Estos
modelos pierden validez cuando cambia la formulacion del explosivo, por ejemplo, ante
variaciones en la fase combustible o el proveedor del nitrato de amonio, lo que obliga a
recalibrar el equipo (Zapata, 2018).

2.7.3. Analizador termogravimétrico portatil (BEA)

El Bulk Explosive Analyser (BEA), desarrollado por QMR Blasting Analysis (Australia), es
el dispositivo de analisis de explosivos a granel més orientado al uso en terreno disponible
actualmente. Determina el contenido de agua y sales de emulsiones explosivas y la relacion
ANFO/emulsion en productos mezclados mediante un proceso de calentamiento controlado
por computador que analiza la tasa de cambio de estado térmico de cada componente,
reduciendo un ensayo de quimica humeda de mas de 4 horas a aproximadamente una hora
sin uso de reactivos (QMR Blasting Analysis, 2023). Su validaciéon con emulsiones de
composicion conocida revela diferencias de hasta 0,76% en contenido de sales y 0,63% en
agua, y el fabricante advierte que sus calculos son validos unicamente para emulsiones de
sal tnica (QMR Blasting Analysis, 2023). A nivel operacional, el equipo requiere
alimentacion eléctrica de 100240V AC, temperatura ambiente entre 10°C y 40°C, ausencia
de vibracion y calibracion de fabrica cada 100 ensayos.

2.7.4. La brecha operacional

La brecha tecnoldgica indica que no existe actualmente un método capaz de verificar la
fraccion de emulsion del ANFO Pesado en el punto de carga, de forma no destructiva, en
tiempo real, sin requerir infraestructura de laboratorio ni condiciones ambientales
controladas, y con capacidad de operacion directa sobre la superficie de la mezcla recién
preparada. La Tabla 3 resume las capacidades y limitaciones de cada método frente a estos
requisitos.
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Tabla 3: Comparacion de métodos de control de calidad para ANFO Pesado en terreno

Método Entomo Mide fracg{on Destructivo Tiempo Pre-
Operativo de emulsion real disparo
Densimetro Terreno Indirecto No Si Si
VOD Terreno Indirecto Si Parcial No
Raman Laboratorio Si Si No Si
NIR Laboratorio Si Si No Si
BEA Laboratorio de Si Si Parcial S
faena
Vision Terreno Indirecto No S S

computacional

Las consecuencias operacionales de esta brecha son directas. Una desviaciéon en la
proporcion de emulsion ya sea por un error en la dosificacion de la unidad MMU (Mobile
Manufacturing Unit), por segregacion de fases durante el transporte, o por absorcion de
humedad en los prills, produce una VOD menor a la esperada. Esto se traduce en una
fragmentacion deficiente, un P80 mayor al disefiado y un mayor consumo energético en las
etapas de chancado y molienda aguas abajo (McKee, 2013); (Morrell, 2004). Dado que la
energia de la explosion es considerablemente mas barata que la de los procesos mecanicos
posteriores, cualquier desviacion no detectada transfiere costos hacia las etapas mas caras
de la cadena productiva.

Frente a este escenario, la vision computacional surge como una alternativa
complementaria a las técnicas descritas. A diferencia de los métodos espectrométricos, que
analizan la composicion molecular de la mezcla, este enfoque se basa en una propiedad
visible del material: la textura superficial del ANFO Pesado cambia de forma sistematica
con la proporcion de emulsion, modificando la distribucion, el tamafio y la cobertura de los
prills visibles en la superficie. Esta variacion puede capturarse con una fotografia estandar,
sin necesidad de consumibles, energia externa, condiciones ambientales controladas ni
contacto con el material.

Lo anterior plantea la hipdtesis central de esta memoria: que es posible estimar la
concentracion de emulsion en el ANFO Pesado a partir del andlisis de la textura superficial
de la mezcla, empleando técnicas de vision computacional y clasificacion estadistica, con
una precision suficiente para su uso como herramienta de control de calidad en terreno.

2.8. Vision computacional aplicada a la caracterizacion de materiales
granulares

La vision computacional es el campo de la informatica dedicado a extraer informacion
cuantitativa de imagenes digitales mediante algoritmos de procesamiento y clasificacion.
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Su aplicacion a la caracterizacion de materiales solidos particulados cuyas propiedades
dependen de la distribucion, morfologia y cobertura de sus particulas tiene una trayectoria
consolidada en industrias donde el control de calidad manual es insuficiente o
impracticable.

En el &mbito de la mineria y la ingenieria civil, una de las aplicaciones mas difundidas de la
vision computacional es el andlisis de fragmentacion post-tronadura mediante software de
procesamiento de imagen. El sistema WipFrag estima la distribucion granulométrica del
material disparado a partir de fotografias de la pila de roca, y ha sido utilizado en las
industrias de explosivos, mineria y manejo de materiales para evaluar la eficiencia del
proceso de conminucion (Maerz N. H., 1999). La experiencia acumulada con estos sistemas
sugiere que los errores de muestreo constituyen una de las principales fuentes de
imprecision de los sistemas de imagen Optica, y que el monitoreo continuo en linea tiende a
reducirlos de forma efectiva (Maerz N. H., 1999). Este antecedente ilustra un principio
relevante para el presente trabajo: ciertas propiedades de un material podrian inferirse a
partir de caracteristicas visuales de su superficie, mediante algoritmos de procesamiento de
imagen, con posibilidad de automatizacién que reduciria la subjetividad de las mediciones
manuales (Maerz N. H., 1999).

En control de calidad industrial, la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Grises (GLCM,
Gray-Level Co-occurrence Matrix) es una de las herramientas mdas utilizadas para la
inspeccion automatizada de superficies, facilitando la deteccion de defectos, rayaduras e
irregularidades en bienes manufacturados (Haralick, 1973). La GLCM es una caracteristica
de textura estadistica de segundo orden capaz de identificar la textura superficial o
microestructura de un material, siendo valorada por su facilidad de céalculo y su capacidad
para cuantificar aspereza, rugosidad y orientacion en una sola operacion (Prasad, 2023). Su
combinacion con el operador de Patrones Binarios Locales (LBP, Local Binary Pattern) ha
demostrado resultados consistentes en la extraccion robusta de caracteristicas de textura en
materiales de construccion, siendo ambos métodos ampliamente validados en tareas de
clasificacion de superficies industriales (Prasad, 2023); (Hamouchene, 2014).

El conjunto de antecedentes revisados establece que la visidbn computacional, aplicada
mediante descriptores de textura estadisticos como GLCM y LBP, constituye una
herramienta validada para inferir propiedades composicionales de materiales granulares y
bifasicos a partir de su apariencia superficial, sin contacto directo y en tiempo compatible
con el control de procesos industriales.

2.9. Preprocesamiento de imagenes: segmentacion y normalizacion de la
region de interés

En vision computacional, el preprocesamiento de imagenes corresponde al conjunto de

operaciones aplicadas a una imagen antes de extraer caracteristicas, con el objetivo de aislar

la region de interés y eliminar elementos ajenos a la muestra analizada. Un pipeline tipico

incluye la conversiéon a escala de grises, que reduce la imagen a un Unico canal de

intensidad adecuado para los descriptores de textura (Haralick, 1973). El suavizado
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mediante filtro gaussiano, que atenta el ruido de alta frecuencia y mejora la estabilidad de
los algoritmos de deteccion de bordes (Gonzalez, 2018). La deteccion y segmentacion de la
region de interés mediante algoritmos geométricos como la Transformada de Hough (Duda
R. O., 1972), y la normalizacién del tamafio de los parches extraidos para garantizar la
comparabilidad entre imagenes de distintas condiciones de captura. La correcta aplicacion
de estas etapas es relevante porque elementos externos a la muestra que alcancen el
extractor de caracteristicas pueden introducir ruido que afecte el desempefio del clasificador
(Gonzalez, 2018).

El procesamiento automatizado de imagenes en Python utiliza bibliotecas de codigo
abierto. OpenCV es la herramienta estandar para la manipulaciéon de imagenes y la
deteccion de formas geométricas. Para tareas de analisis cuantitativo, como la extraccion de
métricas de textura mediante la Matriz de Co-ocurrencia (GLCM) y Patrones Binarios
Locales (LBP), se emplea scikit-image, una biblioteca enfocada en el procesamiento
cientifico de datos visuales.

2.10. Descriptores de textura: Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Grises y
Patrones Binarios Locales

La textura de una imagen es la propiedad visual que describe como se distribuyen los
niveles de brillo de sus pixeles en el espacio. A diferencia del color o la forma, la textura
captura la organizacidon local del material, como su rugosidad, regularidad y contraste
interno. Para medirla de forma objetiva y reproducible, los sistemas de clasificacion
basados en visidon computacional extraen descriptores numéricos desde cada imagen, que
pueden agruparse en estadisticos globales de intensidad, descriptores de patron local y
caracteristicas de textura estadistica de segundo orden.

2.10.1. Estadisticos globales de intensidad

El primer grupo de caracteristicas corresponde a medidas estadisticas simples calculadas
sobre el brillo de los pixeles de la imagen. Incluye el brillo promedio de la superficie, la
dispersion del brillo, la asimetria de la distribucion de intensidades, la curtosis, y la fraccion
de superficie ocupada por la fase sélida, estimada a partir de la segmentacion de la imagen
por umbral de brillo. Estas caracteristicas son intuitivas y de fécil interpretacion fisica, pero
dado que dependen del nivel absoluto de brillo de la imagen, son sensibles a diferencias de
iluminacion entre sesiones fotograficas (Gonzalez, 2018).

2.10.2. Patrones Binarios Locales (LBP)

Los Patrones Binarios Locales fueron propuestos por (Ojala, 1994) como un descriptor de
textura robusto a los cambios de iluminacion. Su funcionamiento es conceptualmente
simple: para cada pixel de la imagen, se compara su brillo con el de sus vecinos inmediatos.
Si un vecino es mas brillante que el pixel central se le asigna un 1 y si es mas oscuro se le
asigna un 0. La secuencia de unos y ceros obtenida alrededor de cada pixel forma un codigo
que describe la microestructura local de la superficie en ese punto. El resultado final es un
histograma que resume qué tipo de microestructuras predominan en la imagen y con qué
frecuencia aparecen (Ojala, 1994).
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Los patrones de baja complejidad corresponden a zonas homogéneas sin transiciones,
mientras que los patrones con multiples transiciones corresponden a bordes y contornos de
particulas. La principal ventaja del LBP es que trabaja con diferencias relativas de brillo
entre pixeles vecinos y no con valores absolutos, lo que lo hace menos sensible a
variaciones de iluminacién entre sesiones de captura (Ojala, 1994).

2.10.3. Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Grises (GLCM)

La GLCM fue propuesta por (Haralick, 1973) y es uno de los descriptores de textura mas
utilizados en aplicaciones industriales de vision computacional. En lugar de analizar cada
pixel de forma independiente, registra con qué frecuencia dos pixeles de determinado brillo
aparecen juntos a una distancia y direccion especificas dentro de la imagen. A partir de esta
informacion se calculan cuatro propiedades estadisticas de la textura.

El contraste mide la magnitud de las diferencias de brillo entre pixeles vecinos y es alto en
superficies con bordes marcados entre zonas claras y oscuras. La homogeneidad mide cuan
similares son los pixeles vecinos entre si y aumenta cuando la superficie es mas uniforme.
La energia cuantifica la regularidad de la textura y es mayor en superficies con patrones
ordenados y repetitivos. La correlacion indica si el brillo de un pixel puede predecirse a
partir del de sus vecinos, siendo alta en texturas ordenadas y baja en superficies irregulares
(Haralick, 1973).

Es practica habitual calcular cada propiedad a multiples distancias espaciales entre los
pixeles comparados, lo que permite describir la textura a diferentes escalas
simultaneamente. La distancia corta captura la microestructura inmediata a escala de
particula individual, mientras que las distancias mayores capturan la organizacion a escala
de grupos de particulas y zonas de material continuo (Haralick, 1973).

En conjunto, estos grupos de caracteristicas proporcionan una descripcion multidimensional
y complementaria de la textura superficial de un material. Los estadisticos de intensidad
capturan el estado global de cobertura de la superficie, el LBP describe la distribucion de
microestructuras locales y la GLCM cuantifica las relaciones espaciales entre zonas de
distinto brillo a diferentes escalas.
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Tabla 4: Tabla resumen GLCM (Haralick, 1973)

Propiedad Formula Interpretacion
Mide la magnitud de Ilas
diferencias de brillo entre pixeles
Contraste z =N, J) vecinos. Alto en superficies con
b bordes marcados entre zonas
claras y oscuras.
Mide la similitud entre pixeles

Homogeneidad p(i,j) vecinos. Aumenta cuando los
& ij1+ @ —j)2 niveles de brillo adyacentes son
parecidos entre si.
Cuantifica la regularidad y
, ;N2 repetitividad de la textura. Alta
L, :
Encrgia zi, jp( 7 en superficies con patrones

ordenados y uniformes.
Indica si el brillo de un pixel
Correlacion Z (i— .Ui)(j - ﬂj)P(i;j) puede predecirse a partir del de
ij 0,0; sus vecinos. Alta en texturas con
estructura espacial ordenada.

Donde p(i, j)es la probabilidad conjunta de que dos pixeles separados por la distancia dy el
angulo 6 tengan niveles de grises iy jrespectivamente, y y;, Uj, 0;, ojson las medias y
desviaciones estandar marginales de la matriz GLCM. (Haralick, 1973)

2.10.4. Complementarios

Los descriptores complementarios capturan propiedades geométricas, estructurales y
espectrales de la textura no cubiertas por los grupos anteriores.

La densidad de bordes se obtiene mediante el filtro de Sobel, que calcula el gradiente de
intensidad en las direcciones horizontal y vertical, produciendo una medida de cuantos
bordes abruptos existen por unidad de area (Gonzalez, 2018).

La dimension fractal estima la complejidad geométrica de la textura mediante el método de
conteo de cajas. Superficies con texturas mas irregulares y auto-similares a distintas escalas
presentan dimensiones fractales mas altas.

Los descriptores de granulometria morfoldgica cuantifican la distribucion de tamanos de las
estructuras presentes en la imagen mediante operaciones de apertura morfologica a distintas
escalas. Cada escala elimina progresivamente las estructuras mdas pequefias y la energia
residual refleja qué proporcion de la textura corresponde a estructuras de ese tamafio
(Gonzalez, 2018).

El histograma de gradientes orientados (HOG) describe la distribucion de las orientaciones
de los bordes en la imagen. A diferencia de la densidad de bordes, el HOG registra en qué
direcciones se orientan esos bordes, capturando la isotropia o anisotropia de la textura
superficial.
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La energia espectral en frecuencias altas (FFT) cuantifica qué fraccion de la energia de la
imagen se concentra en componentes de alta frecuencia, correspondientes a variaciones
rapidas de brillo asociadas a superficies rugosas o con bordes marcados (Gonzalez, 2018).

La integracion de estas cuatro familias de descriptores (estadisticos, LBP, GLCM vy
complementarios) proporciona una caracterizacion robusta de la superficie del material. Al
cuantificar métricas que van desde la microestructura local del prill hasta la distribucion
geométrica global de la mezcla, se captura la totalidad de la informacion visual disponible.
Esta cobertura integral asegura que el modelo de clasificacion posterior cuente con la
varianza matematica necesaria para discriminar entre las distintas proporciones de emulsion
de forma precisa.

2.11. Herramientas estadisticas para el analisis de caracteristicas

Antes de construir un modelo predictivo sobre un conjunto de variables, es habitual realizar
un analisis exploratorio que permita entender cudles de esas variables son informativas
respecto a la variable de interés, con qué intensidad discriminan entre las clases del
problema y en qué medida son redundantes entre si. Para este propdsito se emplean
herramientas estadisticas univariadas que evalian cada variable de forma independiente
frente a los grupos de interés, e indicadores de solapamiento que cuantifican directamente
la superposicion entre distribuciones de clases adyacentes.

2.11.1. Eta cuadrado (n°)
El coeficiente n? cuantifica la proporcion de varianza de una caracteristica que es explicada
por la variable de agrupacion (Cohen, 1988). Se define como:
— SSentre
S Stotal

7’]2

donde SSenwe €s la suma de cuadrados entre grupos y SSwtr €s la varianza total de la
variable. Toma valores en [0, 1], donde 0 indica que la variable no aporta informacion sobre
la clase y 1 indica que la explica completamente. A diferencia del estadistico F del analisis
de varianza, el n? es invariante al tamafio muestral, lo que permite comparar el poder
discriminante entre variables independientemente del nimero de observaciones disponibles.

2.11.2. Coeficiente de Superposicion (OVL)

El Coeficiente de Superposicion cuantifica el area compartida bajo las curvas de densidad
de probabilidad de dos distribuciones (Weitzman, 1970):

OVL = f min(f; (0), f5 (x)) dx

donde fi y f> son las funciones de densidad de cada clase, estimadas en la practica mediante
estimacion por nucleo (KDE). El OVL toma valores en [0, 1], donde 0 indica separacién
perfecta entre distribuciones y 1 indica distribuciones completamente superpuestas. A
diferencia del n?, el OVL mide directamente la fraccion del espacio de valores compartida
entre dos clases, proporcionando una cuantificacion intuitiva de la dificultad de
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clasificacion univariada: un OVL elevado indica que ningin umbral puede separar las
clases sin cometer errores en la fraccion de valores solapados.

2.11.3. Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson mide la asociacion lineal entre dos variables
continuas, tomando valores en [—1, 1]. Se utiliza en el analisis exploratorio para identificar
pares de caracteristicas redundantes que capturan informacion similar, lo que permite
comprender la estructura interna del pool de descriptores y evaluar la complementariedad
entre familias de caracteristicas.

2.12. Modelos estadisticos

2.12.1. Analisis Discriminante Lineal (LDA)

El Andlisis Discriminante Lineal es un método supervisado de clasificacion y reduccion de
dimensionalidad que busca proyecciones lineales del espacio de caracteristicas que
maximicen la separabilidad entre clases. Formalmente, LDA maximiza el cociente entre la
dispersion inter-clase y la dispersion intra-clase, criterio conocido como el de Fisher
(Fisher, 1936). La solucion produce K—1 funciones discriminantes ordenadas por su
contribucion a la separacion total entre grupos, donde K es el nimero de clases. La
proporcion de separacion explicada por cada funcion se denomina varianza discriminante y
es importante distinguirla de la exactitud del clasificador: la varianza discriminante mide la
separacion entre los centros de cada clase, mientras que la exactitud depende ademas del
solapamiento entre las distribuciones completas. Por tanto una varianza discriminante
acumulada del 100% no implica exactitud perfecta, ya que los errores ocurren donde las
distribuciones de clases adyacentes se superponen.

Los supuestos del modelo son tres: que los datos de cada clase siguen una distribucion
gaussiana multivariada, que las matrices de covarianza de todas las clases son iguales
(homocedasticidad), y que las observaciones son independientes entre si. En la practica,
LDA es robusto a desviaciones moderadas de estos supuestos, especialmente cuando el
tamafio de muestra es suficiente (McLachlan, 2004). La clasificacion de una nueva
observacion se realiza asignandola a la clase cuya funcion discriminante produce el mayor
valor, lo que geométricamente equivale a asignarla a la region del espacio delimitada por
fronteras de decision lineales. El modelo es particularmente apropiado en problemas donde
la relacion entre las caracteristicas y la variable respuesta es predominantemente lineal
(Hastie, 2009).

2.12.2. Validacion cruzada y validacion cruzada anidada

La validacién cruzada de k pliegues (k-fold cross-validation) es un procedimiento de
evaluacion que estima el error de generalizacion de un modelo sin sacrificar datos de
entrenamiento. El conjunto de datos se divide aleatoriamente en k subconjuntos de igual
tamafo; en cada iteracion, uno actiia como conjunto de prueba y los & — 1 restantes como
conjunto de entrenamiento. La métrica de desempefio final es el promedio sobre los &
pliegues, lo que produce una estimacion mdas estable que una Unica particion
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entrenamiento-prueba, especialmente cuando el tamafio del dataset es moderado (Kohavi,
1995).

Una extension de este esquema es la validacion cruzada anidada (nested cross-validation),
que incorpora dos niveles concéntricos. El nivel externo produce los pliegues de evaluacion
y el nivel interno ejecuta las etapas de optimizacion del modelo — como seleccion de
caracteristicas o ajuste de hiperparametros — integramente dentro de cada particion de
entrenamiento. Esta estructura permite verificar que la estimacion de desempefio no esté
influenciada por las decisiones tomadas durante la construccion del modelo (Cawley &
Talbot, 2010).
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CAPITULO III

3. Metodologia

Se describe a continuacion la metodologia empleada para la sintesis de agentes de
tronadura, la elaboracion de mezclas de ANFO pesado en distintas proporciones y el
posterior andlisis de sus texturas superficiales mediante técnicas de vision computacional.
Este procedimiento busca estandarizar la captura de imagenes y su preprocesamiento para
la correcta clasificacion de las muestras.

3.1. Materiales, equipos y reactivos
3.1.1. Materiales
e Termometro (0 a 100°C).

e 6 placas Petri 100x15mm.

e 6 vasos precipitado de 250 ml.

e 3 vasos precipitados de 1000 ml.
e Densimetro 1,3 a 1,4 g/ml.

e Espatula de acero.

e Matraz Erlenmeyer de 500 ml.

e Probeta graduadal00 ml.

3.1.2. Equipos
e Balanza.

Figura 3: Balanza digital capacidad 2 kg

Pagina | 19



Plantilla de Memoria

e Mezclador mecanico.

Figura 4: Agitador mecanico

e (Camara fotografica (dispositivo movil con captura de iméagenes).

e Placa calefactora con agitacion magnética.
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Figura 5: Placa calefactora con agitacion mecanica

3.1.3. Insumos y reactivos.

¢ Nitrato de amonio.

e Agua destilada.

e Diesel de uso comercial.
¢ Emulsionante (Span 80).
e Detergente desengrasante.

3.2. Sintesis de Agente tronadura base

La preparacion de las muestras para el posterior analisis computacional requiere la sintesis
previa de sus dos componentes fundamentales: una fase sdlida porosa (ANFO) y una
emulsion de tipo agua en aceite (W/O). Se adjunta la Figura 6 la cual describe de forma
reducida la estructura del procedimiento.
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Elaboracion ANFO Pesado
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Figura 6: Diagrama de flujo general de procedimiento en laboratorio

3.2.1. Elaboracion de fase solida (ANFO)

Para la preparacion del 600 g de ANFO, se pesan 564 g de nitrato de amonio en un vaso
precipitado de 1000 ml y se vierten 36 g de diésel directamente sobre los prills.

Tabla 5: Composicion masica del ANFO

Componente Masa (g) Porcentaje en masa (%)
Nitrato de amonio (prills) 564 94,0
Petroleo diésel 36 6,0
Total 600 100,0

La mezcla se homogeneiza agitando el vaso manualmente mediante movimientos de
rotacion y volteo durante un minimo de dos minutos. Esta técnica facilita la adsorcion del
hidrocarburo minimizando el dafio mecénico estructural. El procedimiento de mezclado
concluye al constatar una coloracion superficial uniforme.

Finalmente, el recipiente se sella con papel film y se deja reposar a temperatura ambiente
para estabilizar la mezcla y prevenir la exudacion del combustible.

3.2.2. Sintesis de emulsion

La emulsion base corresponde a un sistema disperso tipo agua en aceite (W/O). En esta
configuracion, la solucion acuosa oxidante se encuentra encapsulada como microgotas
dentro de una fase oleosa continua (combustible).

Dado que ambos fluidos son inmiscibles y presentan alta tension interfacial, la mezcla es
termodindmicamente inestable. Su estabilidad temporal depende de dos variables
operativas: la dosificacion de un agente emulsionante para reducir la energia libre en la
interfase, y la aplicacion de un alto esfuerzo de corte durante el mezclado (Dack, 1987).
Este trabajo mecanico fragmenta la fase acuosa en gotas micrométricas, previniendo la
coalescencia, la floculacion y la separacion de las fases.
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3.2.2.1. Preparacion de fase acuosa oxidante

Para conformar la solucion oxidante, se prepara un licor concentrado que aporta el oxigeno
al balance quimico de la mezcla. Se pesan 470 g de nitrato de amonio y se combinan con
470 ml de agua destilada en un vaso precipitado de 1000 ml.

Tabla 6: Composicion masica emulsion

Componente Fase Masa (g) Porcentaje en masa (%)
Nitrato de amonio 470 46,5
A Oxidant ’
Agua destilada cuosa Lxidante 470 46,5
Petroleo diésel 45 4,5
1 tibl ’
Span 80 Oleosa Combustible 15 15
Total 1.000 100,0

Dado que la disolucion del nitrato de amonio en agua es un proceso endotérmico, se
requiere suministrar calor continuo al sistema para lograr la disolucion. Para ello, el matraz
se ubica sobre una placa calefactora con agitacion magnética.

Las proporciones masicas utilizadas generan una solucion con una concentracion cercana al
80%, la cual se encontraria sobresaturada a temperatura ambiente. La Tabla 7 detalla la
variacion de la solubilidad del nitrato de amonio en agua en funcion de la temperatura,
mientras que en la Figura 7 es visible el punto bajo las condiciones a ejecutar

Tabla 7: Solubilidad del nitrato de amonio en agua en funcion de la temperatura. (Millipore, s.f.)

Temperatura (°C) Concentracion de saturacion (% p/p)
0 54,23
20 65,24
40 73,89
60 80,58
80 85,92
100 90,91
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Curva de concentracion Nitrato de amonio en agua
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Figura 7: Curva de concentracion Nitrato de amonio en agua

El calentamiento del sistema se fija en 85 °C para asegurar la transicion a fase liquida y
establecer un margen de seguridad sobre la temperatura limite de cristalizacion (Zhang Y.
&., 2022). Este umbral térmico se mantiene constante antes y durante el mezclado con la
fase oleosa.

Posteriormente, se mide la densidad de la solucion en caliente con un densimetro y se
registra su temperatura. Ambas variables empiricas permiten estimar la concentracion final
de la mezcla para validar el balance de masa antes de la emulsificacion.

3.2.2.2. Preparacion de fase oleosa combustible

En paralelo a la estabilizacion del licor, se prepara la fase oleosa. En un vaso precipitado de
1000 ml se vierten 45 g de diésel comercial y 15 g de Span 80 (monooleato de sorbitan).
Esta sobredosificacion operativa asegura la total cobertura durante el cizalle.

La mezcla se estabiliza a 50 °C sobre una placa calefactora con agitacion magnética
moderada. Este acondicionamiento térmico disminuye la viscosidad para facilitar la
solubilizacion del emulsionante y reduce el gradiente térmico respecto al licor oxidante (85
°C), previniendo el enfriamiento brusco y la cristalizacion prematura del nitrato de amonio
durante la integracion.

3.2.2.3. Proceso de emulsificacion

El vaso precipitado con la fase oleosa a 50 °C se fija en el mezclador mecanico. Se inicia la
agitacion a 600 Hz para generar un vortice central estable, evitando el atrapamiento de aire
durante la incorporacion de la solucion de nitrato (Al-Sabagh et al., 2017).
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La fase acuosa a 85 °C se vierte sobre el centro del vortice de forma continua y a caudal
constante. Esta dosificacion previene la saturacion del medio dispersante y la inversion de
fases, permitiendo la estabilizacion del emulsionante en la interfase. Véase Figura 8.

Figura 8: Proceso de emulsificacion (real)

Finalizada la adicion, la velocidad del mezclador se incrementa a 1500 Hz. Este régimen de
alto esfuerzo de corte (cizalle) fractura las gotas acuosas hasta tamafios micrométricos, para
alcanzar la estabilidad estructural y la reologia caracteristica de la emulsion (Wang, 1994).

La agitacion se mantiene entre 2 y 3 minutos para refinar la dispersion y evitar la
degradacion térmica del emulsionante por friccion fluida. Posteriormente, se detiene el
equipo y la emulsion reposa a temperatura ambiente. El enfriamiento natural incrementa la
viscosidad del sistema hasta su consistencia final, inmovilizando la estructura interfacial y
previniendo la coalescencia.

3.3. Preparacion de mezclas de ANFO pesado

Se preparan mezclas bifasicas de ANFO pesado mediante la integracion fisica de la
emulsion y el ANFO. En este sistema, la emulsion ocupa los vacios intersticiales entre los
prills, incrementando la densidad global.

El diseno experimental contempla cuatro proporciones masicas de Emulsion/ANFO: 20/80,
40/60, 60/40 y 80/20. Adicionalmente, se incluyen dos muestras de control con los
componentes puros (100% emulsion y 100% ANFO), totalizando seis configuraciones para
el entrenamiento y validacién del algoritmo. Véase Tabla 8.
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Tabla 8: Muestras ANFO/Emulsion

Emulsion/ANFO Emulsion[g] ANFO[g]
0/100 0 100
20/80 20 80
40/60 40 60
60/40 60 40
80/20 80 20
100/0 100 0

La preparacion se realiza en vasos precipitados de 250 ml, elaborando lotes de 100 g para
cada proporcién mediante las siguientes etapas:

3.3.1. Dosificacion de fases

La emulsion se deposita en el centro del vaso precipitado utilizando una espatula, evitando
el contacto con las paredes laterales dadas sus propiedades viscoadherentes. Esta
disposicion previene la formacion de zonas muertas y el aislamiento de los prills en el
fondo del recipiente durante el mezclado.

Posteriormente, se tara la balanza y se vierte el ANFO de forma centralizada sobre la fase
viscosa. Finalmente, se verifica que la masa del sistema alcance los 100 g estipulados por
muestra antes de proceder a la integraciéon mecanica.

3.3.2. Integracion de mezclado

La integracion de las fases se realiza manualmente con una espatula de acero inoxidable. Se
aplican movimientos envolventes desde las paredes y el fondo hacia el centro del recipiente
para superar el esfuerzo de fluencia de la emulsion y recubrir los prills.

Durante la manipulacion, se debe minimizar la compresion y la friccion contra el vidrio
para evitar la trituracion del nitrato de amonio (ISEE, 2011). La preservacion de su
estructura friable (Nobel., 2020) es fundamental, ya que la generacion de finos alteraria la
curva granulométrica y, en consecuencia, la textura superficial que evaluard el algoritmo.

El procedimiento concluye al observar una distribucion homogénea, evidenciada por la
ausencia de emulsion aislada y prills sin recubrir.

3.3.3. Trasvasije

La mezcla se trasvasija a placas Petri de vidrio de 100x15 mm. Para asentar el material y
eliminar el aire atrapado, se aplica una vibracion leve en la base de la placa.
Posteriormente, se nivela la superficie al ras del borde superior utilizando una espatula
metalica recta.

Este paso asegura un plano focal constante y minimiza la proyeccion de sombras durante la
captura fotografica, garantizando que el algoritmo evalue exclusivamente la textura
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estructural de la mezcla y no alteraciones de la superficie inducidas por la manipulacion
manual. Véase Figura 9 y Figura 10.

/N SUPERFICIE IRREGULAR @ SUPERFICIE NIVELADA

Figura 9: Comparativa superficie de placa Petri (Elaboracion propia)

0/100 20/80 40/60

60/40 80/20 100/0

Figura 10: Grilla comparativa ANFO pesado

3.4. Captura fotografica

3.4.1. Condiciones de captura

Las imagenes fueron adquiridas en condiciones de laboratorio bajo iluminacion artificial
fija provista por la propia sala, sin fuentes de luz natural ni iluminacién suplementaria
adicional. La muestra se dispuso sobre un fondo de color azul uniforme con el fin de
maximizar el contraste visual entre el material y el sustrato. La captura se realiz6 en vista
cenital, posicionando la camara perpendicularmente a la superficie de la placa Petri, de
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modo que la imagen resultante corresponde a una proyeccion plana de la textura superficial
de la mezcla.

3.4.2. Protocolo de adquisicion de imagenes

Para cada concentracion de emulsion evaluada, las cuales son: 0/100, 20/80, 40/60, 60/40,
80/20 y 100/0, se realizaron tandas de entre 10 y 15 fotografias por placa Petri. Entre
capturas consecutivas se aplicaron dos tipos de perturbacion al material: redistribucion
manual de la superficie con espatula y rotacion de la placa Petri. Este procedimiento tuvo
por objetivo aumentar la variabilidad dentro de una misma clase del conjunto de datos,
reduciendo el riesgo de sobreajuste a una disposicion particular del material. Véase Figura
11.

Figura 11: Formato de captura de imagen

3.5. Procesamiento de imagenes

Preprocesamiento Obtencion y validacion de datos
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Figura 12:Diagrama de flujo general procedimiento computacional
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3.5.1. Preprocesamiento y restriccion de datos

El preprocesamiento de las 1.275 fotografias se program6 en Python. La biblioteca
OpenCV ejecuto las operaciones de acondicionamiento de las imagenes. Sus funciones se
utilizaron para convertir las fotografias a escala de grises, detectar el contorno circular de la
placa Petri mediante la Transformada de Hough y realizar el recorte de la region de interés
para el analisis posterior.

Antes de procesar las imagenes, cada fotografia fue convertida a escala de grises y
suavizada para reducir el ruido visual, facilitando la deteccion posterior del contorno de la
placa. Las imagenes fueron descartadas automaticamente bajo dos criterios: que el
algoritmo no lograra detectar ningin contorno circular, o que el circulo detectado tocara los
bordes de la fotografia, indicando que la placa no estaba completamente visible.

3.5.2. Segmentacién y enmarcado circular

La deteccion del contorno de la placa se realizd de forma automatica mediante la
Transformada de Hough Circular. Una vez identificado el circulo, se aplicé un margen de
seguridad para excluir el borde del recipiente, obteniendo asi una region circular centrada
en el contenido de la placa.

Figura 13: Ejemplo extraccion de fondo

3.5.3. Normalizacion del recorte cuadrado

Sobre la region circular obtenida se extrajo una regién cuadrada centrada en la placa,
utilizando el 75% del radio detectado como referencia para descartar las zonas periféricas
donde suelen aparecer sombras y reflexiones del vidrio. La imagen final fue guardada en
escala de grises en formato PNG para preservar la informacion de textura sin pérdidas por
compresion.

Adicionalmente, sobre el recorte cuadrado obtenido se aplicO una normalizacién de
histograma por percentil antes de proceder a la extraccion de caracteristicas. Esta operacion
estira el rango de intensidades de cada imagen de forma que el percentil 2 corresponda a 0
y el percentil 98 corresponda a 255, corrigiendo variaciones globales de exposicion entre
sesiones fotograficas sin alterar las relaciones relativas de brillo dentro de la imagen. Al
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operar sobre el recorte ya segmentado, la normalizacion actia exclusivamente sobre la
region de la muestra, evitando que el fondo o el borde del recipiente influyan en el ajuste.

Figura 14: Ejemplo de recorte cuadrado

3.6. Extraccion de caracteristicas

La extraccion del vector de caracteristicas se realiz6 usando funciones de scikit-image.
Scikit-image calcul6 los descriptores de textura estadisticos (GLCM y LBP), ya que provee
algoritmos directos para evaluar distancias y angulos entre pixeles.

A partir de cada imagen preprocesada se extrajo un vector de 50 caracteristicas numéricas
que describen la textura superficial de la mezcla. El proceso de extraccion opera
integramente en escala de grises sobre la region cuadrada inscrita obtenida en la etapa
anterior. Las caracteristicas se organizan en cuatro grupos: estadisticos de intensidad,
patrones binarios locales (LBP), propiedades GLCM a tres escalas, y descriptores
complementarios.

3.6.1. Estadisticos de intensidad

Se calcularon cuatro momentos estadisticos sobre el histograma de niveles de grises de la
imagen preprocesada: la media de intensidad, la desviacion estandar, la asimetria y la
curtosis. Se incluyd ademds la fraccion de area ocupada por la fase solida, estimada
mediante segmentacion por umbral de brillo sobre la imagen normalizada.

3.6.2. Patrones Binarios Locales (LBP)

Se aplico el operador LBP con radio R = 3 y P = 24 puntos de muestreo en la variante
uniforme. Se extrajeron los 26 bins completos del histograma resultante, desde patrones de
cero transiciones hasta patrones de maxima complejidad, junto con Ibp uniform 0 como
alias del bin de cero transiciones, totalizando 27 entradas LBP en el vector de
caracteristicas. La variante uniforme reduce el nimero de patrones distintos reteniendo
unicamente los que tienen como maximo dos transiciones de brillo, que corresponden a las
microestructuras mas frecuentes y estables en superficies de materiales granulares.
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3.6.3. Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Grises (GLCM)

Las propiedades GLCM se calcularon cuantizando la imagen a 32 niveles de grises sobre
cuatro angulos (0°, 45°, 90° y 135°), promediando los resultados para obtener descriptores
invariantes a la orientacion de la muestra en la fotografia, propiedad relevante dado que la
placa Petri era rotada deliberadamente entre capturas. El calculo se realizo a tres distancias
espaciales: d = 5, d = 15 y d = 30 pixeles, véase Figura 15. Se extrajeron las cuatro
propiedades estadisticas descritas en la Seccion 2.10, resultando en 12 caracteristicas
GLCM distribuidas en las tres escalas.

pixel i

Figura 15: Extraccion de caracteristicas a 3 distancias (Elaboracion propia)

3.6.4. Descriptores Complementarios

Se calcularon seis descriptores adicionales. La densidad de bordes se obtuvo mediante el
filtro de Sobel sobre la imagen normalizada. La dimension fractal se estim6 por el método
de conteo de cajas sobre la imagen binarizada. La granulometria morfoldgica se calcul6 a
dos escalas, k = 3 y k = 7 pixeles, mediante operaciones de erosion progresiva. El
descriptor HOG se resumidé en un unico valor escalar. La energia espectral de alta
frecuencia se obtuvo a partir de la transformada de Fourier bidimensional, integrando la
potencia espectral en la banda de altas frecuencias.

La
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Tabla 9 resume las 50 caracteristicas extraidas con su grupo y parametros de céalculo.
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Tabla 9: Caracteristicas extraidas

N° Caracteristica Grupo
1 Media de intensidad Estadistico
2 Desviacion estandar de intensidad Estadistico
3 Asimetria Estadistico
4 Curtosis Estadistico
5-31 Bins LBP 0-25 LBP
32 Bin LBP uniforme (0 transiciones) LBP
33-35 Homogeneidad d=5, 15y 30 GLCM
36-38 Contraste d=5, 15y 30 GLCM
39-41 Energia d=5, 15y 30 GLCM
42-44 Correlacion d=5, 15y 30 GLCM
45 Densidad de bordes Complementario
46 Dimension fractal Complementario
47-48 Granulometria morfologicak=3y 7  Complementario
49 Suma HOG Complementario
50 Energia espectral alta frecuencia Complementario

3.7. Analisis de caracteristicas

Como paso previo a la construccion del clasificador, se realizé un analisis exploratorio del
pool de 50 caracteristicas con el objetivo de comprender su comportamiento individual y
colectivo respecto a la variable de concentracion. Este andlisis permite caracterizar la
naturaleza del problema y fundamentar la eleccion del clasificador multivariado.

3.7.1. Poder discriminante

Se calcul¢ el coeficiente 2 por par adyacente para cada una de las 50 caracteristicas. Para
cada par se reportan el n* medio de las 50 caracteristicas, el 1> maximo disponible y la
caracteristica que lo alcanza.
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3.7.2. Solapamiento entre distribuciones

Se calculo6 el Coeficiente de Superposicion (OVL) entre las distribuciones de cada par de
concentraciones adyacentes para las 50 caracteristicas. El OVL cuantifica qué fraccion del
rango de valores de dos clases es compartida entre ellas, tomando valores entre 0 (sin
solapamiento) y 1 (distribuciones idénticas). Se reporta el valor promedio de las 50
caracteristicas por par adyacente y el valor de la caracteristica de mayor n)? par como
referencia.

3.7.3. Dependencias entre caracteristicas

Se calcul6 la correlacion de Pearson entre todos los pares posibles de las 50 caracteristicas
extraidas. Los resultados se representan mediante una matriz de burbujas donde el area de
cada burbuja es proporcional al valor absoluto de la correlacion y el color distingue el
signo.

3.8. Construccion y validacion del clasificador

Se construyd un clasificador de Andlisis Discriminante Lineal (LDA) sobre el pool
completo de 50 caracteristicas extraidas. E1 LDA busca las combinaciones lineales de las
variables que maximizan la separacion entre los grupos de concentracion, estimando los
parametros del modelo a partir de las matrices de covarianza interna y entre grupos. Con
seis clases de concentracion el modelo produce cinco componentes discriminantes.

El rendimiento del clasificador se estimé mediante validacion cruzada de diez pliegues. En
cada iteracion nueve décimas partes de los datos se utilizaron para ajustar el modelo y la
décima parte restante para evaluarlo, garantizando que cada muestra fue evaluada
exactamente una vez sin haber participado en el entrenamiento de ese pliegue. Este
procedimiento se repitid diez veces rotando el pliegue de evaluacion, y la exactitud final se
obtuvo como promedio de los diez valores.

Como verificacion adicional de la robustez de la estimacion, se aplico validacion cruzada
anidada con cinco pliegues externos y diez pliegues internos. En este esquema el ajuste del
modelo y su evaluacion ocurren sobre particiones estrictamente separadas, garantizando
que ninguna muestra participa simultineamente en el entrenamiento y en la evaluacion del
pliegue externo correspondiente
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CAPITULO IV

4. Analisis de resultados

4.1. Analisis de caracteristicas extraidas

Las siguientes subsecciones caracterizan el pool de 50 descriptores desde dos perspectivas
complementarias: el poder discriminante por par de concentraciones adyacentes y el grado
de solapamiento entre distribuciones. Los resultados se integran en una tabla resumen que
relaciona ambos indicadores con el rendimiento empirico del clasificador.

4.1.1. Poder discriminante

La Figura 16 presenta el n* medio del pool de 50 caracteristicas para cada par de
concentraciones adyacentes. El poder discriminante varia entre fronteras: el par 40%—60%
presenta el valor mas bajo con > medio = 0,175, mientras que el par 60%—80% alcanza el
valor mas alto con > medio = 0,454. Esta variacion de 2,6 veces entre el par con menor y
mayor sefial promedio indica que el pool no discrimina con la misma eficacia todas las
transiciones del gradiente de concentracion.

Poder discriminante por par de concentraciones adyacentes
1.0 -

0.8 -

&
=2}
'

0.454

N2 medio (50 caracteristicas)

04 0.386
0.283
0.226
0.2- . )
0.0 - ; - .

0%-20% 20%—40% 40%—-60% 60%—80% 80%-100%
Par de concentraciones adyacentes

Figura 16: Poder discriminante por par de concentraciones adyacentes

4.1.2. Patrones de variacidon con la concentracion

Las Figura 17 a Figura 20 muestran las distribuciones de cuatro caracteristicas
seleccionadas para ilustrar el comportamiento del pool: Ibp bin 22 y Ibp bin_ 24, los dos
descriptores LBP de mayor poder discriminante promedio; homogeneity d15, el descriptor
GLCM de mayor poder discriminante y lider del par 60%—-80%; y contrast d30,
representante de los descriptores de contraste. En los cuatro casos las distribuciones
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presentan un patron monotono con la concentraciéon de emulsion, coherente con el proceso
fisico de recubrimiento progresivo de los prills: a mayor concentracion la superficie se
homogeniza y la distribucion de intensidad se desplaza hacia valores mas bajos, mientras el
contraste entre granos disminuye. Sin embargo, las distribuciones de concentraciones
adyacentes en el rango intermedio muestran solapamiento visible, anticipando la dificultad
de clasificacion univariada que el andlisis de OVL cuantifica en la seccidon siguiente.
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— 40%
e 60%
e 0,
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] w— 100%
=
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©
2
=]
a
& 200 -
=
T
4=
a
]
(]
100 -
0
) 1 1 1 ] 1
0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035

Valor de la caracteristica

Figura 17: Distribucion LBP Bin 22
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Ibp_bin_24
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Figura 18: Distribucion LBP Bin 24
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Figura 19 Distribucion Homogeneity d15
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contrast_d30
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Figura 20 Distribucion Contrast d30

4.1.3. Solapamiento entre distribuciones

La Figura 21 presenta el OVL medio del pool de 50 caracteristicas para cada par de
concentraciones adyacentes. Los valores oscilan entre 34,0% para el par 60%—-80% y
60,8% para el par 40%—60%.

Solapamiento entre distribuciones por par de concentraciones adyacentes
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Par de concentraciones adyacentes
Figura 21: Solapamiento medio entre distribuciones por par adyacentes
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4.1.4. Dependencia entre caracteristicas

La Figura 22 presenta la correlacion de Pearson media entre las cuatro familias de
descriptores del pool de 50 caracteristicas. Los valores de la diagonal reflejan la cohesion
interna de cada familia. GLCM vy Estadistico presentan los valores mas altos con 0,76 y
0,73 respectivamente. LBP presenta una cohesion de 0,61 y Complementario la menor con
0,54.

Las correlaciones entre familias distintas oscilan entre 0,33 y 0,48, correspondiente a
correlacion moderada segun (Cohen, 1988), y son en todos los casos inferiores a la
cohesion interna de cada familia. Esto confirma que las cuatro familias aportan informacion
parcialmente independiente entre si.

Correlacion de Pearson media entre familias de descriptores

LBP @ 0.46 0.48 0.35

GLCM 0.46 0.36 0.33

Estadistico 0.48 0.36 0.35

Complementario 0.35 0.33 0.35 Q

LBP GLCM Estadistico Complementario

Figura 22: Matriz de burbujas Correlacion Pearson
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Tabla 10: Tabla resumen pares adyacentes

Par 1n? medio OVL medio
0%—20% 0,386 37,9%
20%—40% 0,226 51,3%
40%—60% 0,175 60,8%
60%—-80% 0,454 34,0%
80%—-100% 0,284 47,0%

4.2. Desempeio del clasificador

El clasificador LDA ajustado sobre el pool completo de 50 caracteristicas alcanza una
exactitud de 98,98% estimado por validacion cruzada de diez pliegues sobre las 1.275
muestras, cometiendo 13 errores en total.

La Figura 23 presenta la varianza explicada por cada uno de los cinco componentes
discriminantes. El primer componente (LD1) concentra el 78,6% de la separacion total
entre las seis clases, lo que indica que una sola direccion en el espacio de 50 caracteristicas
captura la mayor parte de las diferencias entre concentraciones. Las dos primeras funciones
discriminantes acumulan el 95,0% de la separacién total, siendo las tres restantes
marginales.

Varianza explicada por componente discriminante LDA
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Varianza discriminante (%)
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26 'y" 99.5% 100.0%
0,
° 1.9% 0.5%
] | i —
0 - 1 1 1
LD3 LD4 LD5

Funcion discriminante

Figura 23: Varianza explicada por discriminante LDA
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La Figura 24 presenta la distribucion de las 1.275 muestras proyectadas sobre el primer
componente discriminante LD1. El 78,6% de la varianza discriminante concentrada en este
componente se traduce visualmente en seis distribuciones ordenadas de forma monétona a
lo largo del eje, con separacion practicamente completa entre los extremos del gradiente y
solapamiento Gnicamente entre clases adyacentes en el rango intermedio.

Proyeccion sobre LD1 (78.6%)
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Figura 24: Proyeccion LD1

La Figura 25 presenta la proyeccion de las 1.275 muestras en el plano definido por LD1 y
LD2. Las seis nubes de puntos se ordenan de forma mondtona a lo largo de LD1 con la
concentracion de emulsion, con solapamiento visible inicamente entre clases adyacentes en
el rango intermedio del gradiente.
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Proyeccién LD1 vs LD2 — 1.275 muestras
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Figura 25: Proyeccion LD1 vs LD2

La Figura 26 presenta los errores de clasificacion por clase. La concentracion 0% no
registra ningun error (sensibilidad = 100,0%). Las concentraciones 20%, 80% y 100%
registran 2 errores cada una, y la concentracion 40% registra 3 errores, todas con
sensibilidad superior al 98,6%. La concentracion 60% concentra el mayor niimero de

errores con 4 (sensibilidad = 98,1%).

Péagina | 42



Plantilla de Memoria

Errores de clasificacion por clase — 13 errores / 1275 muestras
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Figura 26: Errores de clasificacion por clase

La Figura 27 detalla la distribucion de aciertos y errores por clase. Los 13 errores totales
corresponden a confusiones entre clases adyacentes exclusivamente, resultado coherente
con el solapamiento entre distribuciones de clases contiguas identificado en el analisis
exploratorio, concentrando sus errores en el par 40-60.
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Matriz de confusién — CV-10
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Figura 27: Matriz de confusion LDA

4.2.1. Robustez del modelo

La validaciéon cruzada anidada evalua la robustez de la estimacion del desempefio
garantizando que el ajuste del modelo y su evaluacion ocurran siempre sobre particiones
distintas de los datos. Con cinco pliegues externos y diez pliegues internos, este esquema
produce una exactitud de 98,94% + 0,13 puntos porcentuales, con valores entre 98,73% y
99,12% en los distintos pliegues de evaluacion. La diferencia de 0,04 puntos porcentuales
respecto al resultado de la validacion cruzada simple (98,98%) es inferior a la variabilidad
entre pliegues, lo que indica que el modelo generaliza de forma estable a datos no vistos y
que la estimacion de su desempeiio no esté inflada por el proceso de validacion.
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CAPITULOV

5. Conclusiones

5.1. Conclusiones

Se prepararon y caracterizaron muestras de ANFO Pesado en seis concentraciones de
emulsion (0/100, 20/80, 40/60, 60/40, 80/20 y 100/0), siguiendo un protocolo estandarizado
de sintesis que incluye la preparacion de la solucién oxidante, la fase oleosa y la
emulsificacion mediante agitacion mecdanica. El protocolo garantizo la reproducibilidad de
las muestras y la trazabilidad de cada concentracion evaluada. Se disefid e implementd un
sistema de adquisicion de imagenes bajo condiciones controladas de iluminacién artificial
fija y captura cenital, con preprocesamiento automatico mediante conversion a escala de
grises, segmentacion circular por Transformada de Hough y normalizacion de histograma
por percentil, obteniendo 1.275 imégenes estandarizadas distribuidas en las seis
concentraciones evaluadas.

El pool de 50 caracteristicas extraidas — combinando estadisticos de intensidad, patrones
binarios locales y propiedades GLCM a tres escalas — captura los cambios que ocurren en
la superficie de la mezcla a medida que la emulsion recubre los prills de nitrato de amonio.
El analisis exploratorio revel6 que el poder discriminante no es uniforme entre fronteras del
gradiente de concentracion: el N> medio del pool varia entre 0,175 para el par 40%—60% y
0,454 para el par 60%—-80%, con solapamiento promedio entre distribuciones de clases
adyacentes de 46,2% sobre el conjunto completo de caracteristicas y pares. Este
solapamiento es una propiedad estructural del problema independiente de la seleccion de
descriptores.

El clasificador LDA entrenado sobre las 1.275 imagenes alcanz6 una exactitud del 98,98%
mediante validacion cruzada de diez pliegues, cometiendo 13 errores en total. La validacion
cruzada anidada confirmé este resultado con 98,94% + 0,13 puntos porcentuales,
descartando sobreajuste al conjunto de entrenamiento. La primera funcién discriminante
concentra el 78,6% de la varianza discriminante, confirmando que el problema tiene
estructura predominantemente lineal en el espacio multivariante de 50 caracteristicas.

Los errores del clasificador se concentran en el par 40%—-60% con 7 errores, coherente con
ser la frontera de menor sefal promedio disponible en el pool (n*> medio = 0,175) y mayor
solapamiento entre distribuciones (OVL medio = 60,8%).

La restriccion del pool a las caracteristicas de mayor poder discriminante elevaria el 1?
medio y reduciria el OVL medio al excluir descriptores con sefial débil. Sin embargo, el
solapamiento en los pares mas dificiles persiste independientemente del subconjunto
seleccionado, la exactitud del clasificador disminuye al perder informacion complementaria
entre descriptores, y la seleccion de caracteristicas basada en una tnica sesion de captura no
garantiza que el subconjunto identificado sea robusto ante variaciones de condiciones de
adquisicion.
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Los resultados validan la hipotesis central del trabajo: la concentracién de emulsion en el
ANFO Pesado puede estimarse mediante el andlisis de textura superficial con vision
computacional.

5.2. Recomendaciones

La principal limitaciéon del sistema desarrollado es su evaluacion exclusiva bajo
condiciones fotograficas controladas de laboratorio. Como paso prioritario para el
despliegue en terreno se recomienda realizar una validacion con muestras de ANFO Pesado
producido en condiciones reales de operacion minera, evaluando la estabilidad de los
descriptores de textura ante variaciones de iluminacion ambiente, temperatura y
dispositivos de captura. Esta validacion permitird determinar si el modelo requiere
reentrenamiento con datos de terreno o si es suficiente implementar un esquema de
normalizacidon de imagenes para compensar las diferencias entre condiciones de captura. En
este contexto, se recomienda ademads evaluar el uso de un fondo oscuro que aumente el
contraste entre la muestra y el entorno, facilitando la segmentacion automdtica y
reduciendo la sensibilidad del preprocesamiento a variaciones de iluminacion propias del
ambiente de terreno.

Respecto al conjunto de caracteristicas, se recomienda explorar métodos de seleccion que
determinen el subconjunto minimo con exactitud equivalente al pool completo, con miras a
simplificar el pipeline y facilitar su implementacion en dispositivos de bajo computo. La
restriccion del pool a las caracteristicas de mayor poder discriminante reduciria el
solapamiento medio entre distribuciones, aunque analisis preliminares indican que el
solapamiento en los pares de concentracion mas similares persiste independientemente del
subconjunto seleccionado.

Futuros trabajos podrian complementar la caracterizacion de las muestras midiendo
propiedades fisicas como densidad y viscosidad, correlacionando los descriptores de textura
con propiedades directamente relevantes para el desempeno de tronadura. Asimismo, se
recomienda documentar las dificultades encontradas en la estabilizacion de la emulsion a
distintas concentraciones durante la sintesis en laboratorio, como referencia para trabajos
posteriores. Finalmente, el clasificador podria extenderse hacia modelos de regresion que
traten la concentracién como variable continua, aumentando la resolucidén del sistema de
control de calidad mas all4 de los seis niveles discretos evaluados.
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