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Meétodo para el calculo del porcentaje de agua en emulsiones de agua-crudo usando

aprendizaje de maquinas.

Resumen

Se realiz6 un estudio sobre las emulsiones de agua en aceite (W/O) en crudos pesados
provenientes de las imagenes adquiridas del laboratorio de Fendmenos de Superficie Michael
Polanyi, mediante el uso de herramientas de microscopia optica. El interés por el estudio de estas
imagenes se crea con el fin de determinar el porcentaje de agua contenido en una emulsion Ilamado
por las siglas %BSW (Basic Sediment and Water) sin hacer uso de técnicas quimicas que requieren
inversion de recursos. Para abordar la solucion se emplea un andlisis de caracteristicas,
determinando las principales variables que pueden ser extraidas de las imagenes obtenidas del
laboratorio, como lo es la cantidad de particulas, el tamafio, la masa, la sefial, la excentricidad, el
épsilon, la ubicacién de las particulas, todo realizado por medio de un método de vision por
computador que permite identificar estos atributos en las emulsiones con un algoritmo basado en
el seguimiento de particulas. Una vez son extraidas las variables se emplean técnicas estadisticas
para identificar tendencias, correlaciones y seleccidn de variables para un posterior uso de técnicas
de aprendizaje de maquina supervisado como lo son los Bosques Aleatorios, Regresion Logistica
Multinomial, Redes Neuronales y de la Potenciacion del Gradiente, evaluando en cada modelo el
rendimiento de acuerdo a la capacidad de prediccion del contenido de agua %BSW con varias
medidas de validacion y también por medio de imagenes encontradas en la literatura se comprueba
el rendimiento del método seleccionado, con respecto a los resultados indicados por el autor del

articulo. Al final se presenta una interfaz de consulta con las soluciones previamente mencionadas.



Palabras clave: Emulsiones (W/O), Aprendizaje de maquinas Supervisado, Vision por

computador, %BSW



Method for calculating the percentage of water in crude-water emulsions using

machine learning.

Abstract

A study was carried out on the water-in-oil (W/O) emulsions in heavy crudes from the
images acquired from the Michael Polanyi Surface Phenomena laboratory, through the use of
optical microscopy tools. Interest in the study of these images is created in order to determine the
percentage of water contained in an emulsion called %BSW (Basic Sediment and Water) without
using chemical techniques that require investment of resources. To approach the solution, an
analysis of characteristics is used, determining the main variables that can be extracted from the
images obtained from the laboratory, such as the number of particles, the size, the mass, the signal,
the eccentricity, the epsilon, the location of the particles, all carried out by means of a computer
vision method that allows the identification of these attributes in the emulsions with an algorithm
based on particle tracking. Once the variables are extracted, statistical techniques are used to
identify trends, correlations and selection of variables for a later use of supervised machine learning
techniques such as Random Forests, Multinomial Logistic Regression, Neural Networks and
Gradient Boosting, evaluating the performance of each model according to the predictive capacity
of the %BSW water content with several validation measures and also through images found in the
literature, the performance of the selected method is verified, with respect to the results indicated
by the article author. At the end, a consultation interface is presented with the previously mentioned

solutions.

Keywords: Emulsions (W/O), Supervised Machine Learning, Computer Vision, %BSW
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1. Introduccion

1.1 Motivacioén

Las emulsiones son definidas como un sistema compuesto por dos liquidos inmiscibles,
uno de los cuales se dispersa como pequefias gotas (la fase dispersa o interna) a lo largo de la otra
(la fase continua o externa) (Mahdi Jafari & Bhandaric, 2008). Son clasificadas como aceite en
agua (O/W) o agua en aceite (W/O) y cuenta con propiedades fisicoquimicas como la concentracion
(dispersion de las particulas), viscosidad, tension superficial, tamafio de la gota, volumen y

temperatura.

Las emulsiones de agua en aceite, claramente, hacen parte de los principales problemas con
los que la industria del petréleo tiene que batallar durante la recuperacion, tratamiento, operaciones
de produccién y transporte del crudo (Wong, Lim, & Dol, 2015) (Langevin, Poteau, & Argillier,
2004). La presencia de emulsiones reduce la calidad del crudo, afectando generalmente el
comportamiento del flujo del fluido y puede conducir a problemas significativos de aseguramiento
del flujo (Wong, Lim, & Dol, 2015) (Omer & Pal, 2010), conducir a una mayor caida de presion
(Pettersen & Sjéblom, 2012), lo que indica una mayor pérdida de energia, ya que se requiere una
mayor energia de bombeo para mantener el flujo de masa deseado, siendo el agua un contaminante
para la mayoria de los derivados del petroleo al reducir las propiedades lubricantes y favoreciendo
en la degradacion del aceite. Haciendo que los productores de petrdleo estén obligados a emplear
una variedad de técnicas de calentamiento y desemulsionantes quimicos con el fin de aumentar la

velocidad y la eficiencia de separacion agua en crudo (reducir el contenido de agua). Estas técnicas
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pueden ser costosas y consumir tiempo, siendo deseable desarrollar nuevos métodos menos

costosos para la desestabilizacion de estas emulsiones (Blanco & Peguero, 2008).

En particular dentro del entendimiento de las emulsiones la caracterizacion y el modelado
se han venido beneficiando de las técnicas de procesamiento de imagenes la cual es un area muy
relevante de la informatica con aplicaciones en el area quimica donde el analisis cuantitativo y la
interpretacion de imagenes digitalizadas son actualmente herramientas importantes para la toma de
decisiones, donde el proceso basicamente consiste en una cdmara digital o de video o en su defecto
en el presente trabajo de un microscopio optico, un software de computadora para el analisis de
imagenes (Colucci, Morra, Zhang, Fissore, & Lamberti, 2020), que nos permita caracterizar
cuantitativamente las propiedades complejas de tamafio, forma, color y distintos factores que

contribuyan con el entendimiento de la emulsion.

La adquisicién mediante microscopia éptica y el tratamiento de imagenes de emulsiones
son pasos fundamentales para el calculo de la distribucion del tamafio y forma de las particulas
contenidas en ello, el objetivo del presente trabajo es, sin lugar a dudas, desarrollar una metodologia
que permita determinar las caracteristicas de las variables independientes que contribuyen con
identificar en una emulsion W/O el porcentaje de agua (%BSW) contenido dentro de sus
propiedades. Esto es importante dentro del andlisis y la interpretacion de los resultados, donde
autores como Rod y Misek (Ribeiro, Guimarées, Madureira, & Cruz Pinto, 2004) han demostrado
gue se producen errores 0 sesgos cuando la técnica basada en un muestreo fisico representativo
cambiard drasticamente la composicion general de la dispersion en la determinacion de las

caracteristicas y la calidad del crudo.
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1.2 Trabajos previos

Diferentes autores a lo largo de los afios han propuesto diversas técnicas y metodos para la
caracterizacion de emulsiones. Con base en (Henriquez, 2009), quien planteo un anélisis completo
tomando en cuenta una formulacion, experimentacién y analisis, describiendo mediante el uso de
la microscopia Optica, las capacidades de video digital y software de analisis de iméagenes, la
caracterizacion de una emulsion W/O contabilizando varios miles de particulas y sus areas
proyectadas determinando la estabilidad de la emulsion por la cantidad de agua y aceite separados

después de 30 dias.

Otro tipo de andlisis que se encuentra lo realizd (Kallevik, Brunsgaard Hansen, Sether,
Kvalheim, & Sjoblom, 2000), mediante analisis multivariado y perfiles espectroscopicos
infrarrojos (NIR) en el rango de 1100- 2250 nm (nandmetros), comprueba que la composicién de
la fase de aceite (cantidad de agua en la muestra de emulsion) se puede predecir a partir de los
espectros NIR y mediante una reduccion de dimensionalidad (PCA) para evitar informacion
redundante o correlacionada, selecciona los pesos de las variables para ser asignados a una
regresion parcial de minimos cuadrados(PSL). Esta misma técnica de PSL es aplicada en conjunto
con un modelo de redes neuronales artificiales (ANN) por (Bampi, P. Scheer, & Castilhos, 2013)

con el fin de predecir el tamafio promedio de una gota y el contenido de agua en un biodiésel.

Dentro de las propuestas de los diferentes autores se identifica una tendencia de seleccion
de instrumentos NIR, modelos empiricos PLS, ANN para el andlisis de contenido y tamafio de gota

promedio de agua en emulsiones en conjunto con una validacion de la utilidad del método mediante
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la precision de la prediccion superior al 90% en todos los casos para cada método empleado

(Araujo, Santos, M., Fortuny, & Montserrat, 2008) (Balabin, Lomakina, & Safieva, 2011).

1.3 Descripcion del problema

En el proceso de adquisicion y analisis de las emulsiones, se presenta actualmente una
metodologia de prueba de botella como estandar que es mecanico o repetitivo con la posibilidad
de sesgos en el resultado, que requiere de tiempo y recursos (material y personal) (Olalekan S,
Mahmoud, Al Shehri, & Sultan, 2021). Por lo antepuesto, en el presente trabajo final de maestria,
se propone un método basado en aprendizaje de maquinas para realizar una prediccion del célculo
del porcentaje de agua de acuerdo a las caracteristicas identificadas en las micrografias de las
emulsiones de agua en aceite (W/O). Este método ofrece una solucidn que permite a partir de una
imagen capturada desde un microscopio 6ptico llegar a obtener el porcentaje de agua contenida

(%BSW).

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Proponer un método para la prediccién del contenido de agua en una emulsion de un crudo

pesado empleando técnicas de aprendizaje de maquinas.
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1.4.2 Objetivos especificos

. Identificar las variables y parametros que influyen en determinar el contenido de

agua en una emulsion de un crudo pesado.

. Proponer un método para la prediccion del contenido de agua en una emulsion de

un crudo pesado empleando técnicas de aprendizaje de maquinas supervisado.

. Evaluar el desempefio del método de prediccion propuesto con respecto a los

resultados obtenidos y a través de los resultados en la literatura.

1.5 Alcance

En este trabajo final de maestria, se llega al disefio e implementacion de un método basado
en técnicas de aprendizaje de maquinas, para la prediccion del porcentaje de agua contenido en una
emulsion de un crudo pesado mediante la informacion adquirida en el laboratorio (imagenes

extraidas desde el microscopio dptico).

1.6 Estructura del documento

En el presente documento se ilustra el proceso de investigacién realizado para llegar al
método de prediccion del contenido de agua sobre la emulsion, asi como el contexto sobre el tema
central de investigacién y una serie de resultados y reflexiones resultado de todo el proceso.

En el capitulo 2 se recoge una explicacion tedrica acerca del problema sobre los diferentes

métodos aplicados desde la visién por computador para la identificacion de las variables principales
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y los recientes aportes, por parte del aprendizaje de maquinas para dicho problema, argumentando
como y en que escenarios resulta especialmente Util e interesante la aplicacion de estas técnicas, al
momento de realizar una prediccion sobre la imagen de la emulsion. Por otro lado, en el capitulo 3
se realiza una revision de la literatura existente en la actualidad acerca de este tema, mencionando
aquellos estudios e investigaciones publicadas que han sido mas relevantes, de cara a la realizacion
del proyecto y que mas han inspirado el proceso de investigacion y el desarrollo del método
propuesto.

La arquitectura y detalles del disefio de dicho método, asi como su desarrollo e
implementacidn, su posterior evaluacion y puesta a prueba, se indican de forma extensa en el
capitulo 4. Consecuentemente, a continuacion, en el capitulo 5 se hace referencia al tercer objetivo
especifico definido, mostrando un analisis del método propuesto, contrastandolo principalmente
con los métodos e informacion encontrada en la literatura, mostrando los resultados obtenidos con
la implementacion del método. Y para finalizar el desarrollo de cada una de las actividades
mencionadas, en el capitulo 6 se presenta una arquitectura e interfaz de consulta para el usuario de
interés.

Por ultimo, el capitulo 7 y 8, recoge una serie de conclusiones obtenidas a lo largo del
desarrollo del proyecto, asi como reflexiones e ideas de trabajo futuro al respecto de este tema,

indicando finalmente una serie de propuestas bien definidas que seran realizadas con posterioridad.
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2. Marco tedrico de referencia

A continuacion, se desarrollaran cada uno de los conceptos que han sido claves para

entender el desarrollo del problema especifico de investigacion y la solucion propuesta para este.

Emulsiones (O/W)

Una emulsion es una dispersion de dos liquidos inmiscibles que se estabilizan generalmente
con moléculas tensioactivas (Aranberri, Binks, Clint, & Fletcher, 2006). Su tamafio de gota suele
ser del orden de micras, por lo que presentan un aspecto lechoso que consiste en gotitas de agua en
una fase continua de aceite (Figura 1), en la industria petrolera, las emulsiones de agua en aceite
son mas comunes (la mayoria de las emulsiones de campos petroleros producidas son de este tipo)

(Lendinez Gris, 2015).

Figura 1: Fotomicrografia de una emulsion de agua en aceite (SPE INTERNATIONAL,

2015).
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La distribucion del tamafio de las gotas normalmente se representa por un histograma o una

funcién de distribucion de algun tipo.

Funclan de Distribucion

Ermulsion
hediz
Emulsion B
Compacta Emulsicn
suela
{
L’
—
10 10

Digmetro de Gota, UM

Figura 2: Distribucion del tamafio de la gota medida en micrones (Kokal, 2005).

Dividida en tres tipos como lo son; la emulsion suelta que indica gotas grandes y de

distribucion amplia siendo facil de descomponer, emulsion compacta con pequefias gotas y una

distribucion cerrada siendo dificil de romper, emulsién media con gotas con una distribucion

cerradas con gotas tanto pequefias como grandes demorando un mayor tiempo en romperse (Kokal,

2005).

Generalmente, las emulsiones que tienen gotas de tamafio mas pequefio seran las mas

estables. Para la separacion del agua, las gotas tienen que coalescer (unirse para formar una fase

continua), y cuanto mas pequefias sean las gotas, mas tiempo tardara en separarse.
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La distribucion del tamafio de las gotas afecta la viscosidad de la emulsién, siendo mayor
cuando las gotas son mas pequefias y también es mayor cuando la distribucion del tamafio de gota

es compacta (Kokal, 2005).

Microscopia y analisis de imagenes

La observacion directa o la fotografica en microscopia optica son el método mas simple, y
el Unico que puede considerarse como absoluto; permite al operador pronunciar un juicio,
subjetivo, acerca del tamafio o de la forma de las gotas. Sin embargo, se vuelve extremadamente
monotono y a menudo es dificil hacer medidas objetivas, como la determinacion del tamafio de la

gota. (Albert & Méndes, 2014).

Son operaciones de determinacion de tamafio y conteo de gotas. En los aparatos modernos,
la imagen es analizada por un detector fotoeléctrico de barrido, semejante a una filmadora de
television, que transforma la informacidn dptica en una sefial de video. Dicha sefial, esta luego
manipulada por un sistema computarizado, cuyo analisis esta limitado solo por la sofisticacion del
programa Y la capacidad de computacién del aparato (Figura 3), conviene recordar que el analisis
de imagen esta siempre limitado por la precision del microscopio que se usé para tomar la foto.

(Albert & Méndes, 2014).
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Figura 3: Equipo de microscopia optica (Servicios Cientificos Técnicos, Universidad de

Oviedo, s.f.).

Prueba %BSW (Basic Sediment and Water)

Corresponde al contenido de agua libre y sedimentos que hay en una muestra de
hidrocarburos (limo, arena) que trae el crudo, permitiendo evaluar la calidad del crudo mediante

tubos de centrifugado en forma de cono de 100 ml (Utria Robinson, 2017).

Dado por (Ecuacion 1):

Ecuacion 1: Formula del %BSW (Utria Robinson, 2017).

Vol. Agua y sedimientos
%BSW = * 100
Vol. total

El determinar el valor del %BSW nos indica cuanta cantidad de agua y sedimentos se estan

produciendo por cada barril de aceite que se tienen, conocido también como el corte agua. Siendo
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importante el proceso porque el identificar esta propiedad en los crudos, regula tanto su calidad

como su precio (Forero, Ortiz, Narifio, Diaz, & Pefia, 2008).

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) es la rama de las ciencias computacionales que se encarga del
disefio y construccion de sistemas capaces de realizar tareas asociadas con la inteligencia humana,
mediante la construccion de artefactos que pueden desarrollar conocimiento, aprendiendo de la
experiencia, leyendo y procesando textos escritos en lenguajes naturales, razonar con el
conocimiento adquirido (capaz de realizar tareas tales como explicar, planificar, diagnosticar, etc.)

y actuar racionalmente.

Sus aplicaciones van desde el reconocimiento en imagenes o video de objetos y personas,
hasta el habla y la traduccidén automatica de textos, pasando por el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades y la toma de decisiones que han venido en aumento dado que cada vez hay una
mayor disponibilidad de datos, tecnoldgicos y financieros, al igual que, el avance en las técnicas
de aprendizaje computacional donde la transparencia y la confiabilidad de las técnicas son factores
claves en la representatividad y en las decisiones fundamentadas (Ocampo, 2018) debido a que la
proporcion de errores significativamente menores, en las maquinas que realizan las mismas tareas

que sus contrapartes humanas (Rouhiainen, 2018).

Vision por computador

La visién por computador es un campo en el que se estudian las distintas caracteristicas y

descriptores de las imagenes obtenidas mediante instrumentos de captura de iméagenes (camaras,
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espectrometros, instrumentos de resonancia magnética, instrumentos de rayos X). Haciendo
posible tomar decisiones inteligentes con la informacion de los descriptores y caracteristicas
obtenidas mediante esta técnica. Entre los procesos mas comunes de vision por computador con
técnicas de inteligencia artificial se encuentra la deteccion, la clasificacion y el rastreo de objetos,

y la estimacion de pose, ubicacion y volumen de objetos (Toquica Céceres, 2020).

Las imagenes manejadas por el computador son bidimensionales debido a que el proceso
de muestreo de la escena del mundo real se realiza, normalmente, a través de una rejilla rectangular,
donde cada uno de sus elementos se conoce como un pixel (picture element). Cada pixel puede

almacenar valores de un tipo concreto, dependiendo del formato de representacion de la imagen.

Estos procesos de reconocimiento de imagenes, memorizacién de la informacion,

interpretacion permiten (Maisa, 2019):

- Automatizar tareas repetitivas de inspeccion.

- Realizar controles de calidad ante posibles métodos tradicionales.
- Realizar inspecciones de objetos evitando contacto fisico.

- Inspeccionar el 100% de la produccion a mayor velocidad.

- Reducir tiempos en procesos automatizados.

- Verificar la diversidad de piezas u objetos con cambios frecuentes de produccion.
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Aprendizaje de Maquinas

Es uno de los enfoques principales de la inteligencia artificial (Rouhiainen, 2018), siendo
un campo basado en la informatica, las matematicas y la estadistica centrado en el disefio de
modelos (a veces inspirados biologicamente) para el analisis automatico de datos a gran escala. A
diferencia de los algoritmos creados para obtener soluciones exactas, los modelos de aprendizaje
de maquinas tienen un fuerte enfoque en soluciones aproximadas. Existen tres areas principales

dentro del aprendizaje automatico:

- El aprendizaje supervisado, donde el foco est4 en la prediccion precisa basada en
conjuntos de datos etiquetados u organizados previamente para indicar como tendria que ser
categorizada la nueva informacion, siendo necesaria la intervencion humana para proporcionar
retroalimentacion (Rouhiainen, 2018).

- El aprendizaje no supervisado, donde el objetivo es encontrar grupos comunes en
los datos sin contar con ninguna etiqueta u organizado previamente para indicar como tendria que
ser categorizada la nueva informacion, sino que se debe encontrar la manera de ser clasificada por
si mismo sin la necesidad de requerir la intervencion humana (Gershgorn, 2022).

- En el aprendizaje por refuerzo los algoritmos aprenden de la experiencia, donde se
le da algln tipo de “premio y castigo” cada vez que aciertan o falla el objetivo (Gershgorn, 2022).

(Bagnato, 2020).
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Red Neuronal Artificial (ANN)

Es un procesamiento de informacion inspirado en la forma en que los sistemas nerviosos
bioldgicos, como el cerebro, procesa informacion. El elemento clave de este paradigma es la
estructura novedosa del sistema de procesamiento de informacion. Se compone de una gran
cantidad de productos altamente interconectados con elementos de procesamiento (neuronas) que
trabajan al unisono para resolver problemas especificos o con el fin de ayudarse mutuamente para
obtener la mejor respuesta posible al estimulo de entrada. Un ANN esta configurado para una
aplicacion especifica, como reconocimiento de patrones o clasificacion de datos, a traves de un
proceso de aprendizaje. Con cada presentacion, la sefial a la salida de cada neurona dependera de
tres funciones: una funcién de propagacion, que multiplica cada una de las entradas por un peso
especifico, una funcion de activacion que decide si aplicar o no la funcién de propagacion, y una
funcién de transferencia, que se encarga de acotar la sefial que transmite cada neurona y de facilitar

la comunicacion entre ellas (Figura 4) (Leoca, 2017).

Capade Capa oculta Capa de
entrada Salida

Figura 4: Esquema basico de una Red Neuronal (Leoca, 2017).
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Red Neuronal Recurrente (RNN)

Es un tipo de red neuronal artificial especializada en procesar datos secuenciales o series
temporales cuya arquitectura permite que la red obtenga memoria artificial contribuyendo a realizar

predicciones de lo que sucedera en un futuro a partir de datos histéricos (Cafiadas, 2021).

Una neurona recurrente transmite la informacion hacia adelante, pero también tiene la
caracteristica de enviar la informacion hacia atras (Figura 5). Por lo tanto, en cada paso, la neurona
recurrente recibe datos de las neuronas anteriores, pero también recibe informacion de ella misma
en el paso anterior, la RNN se compone de tres capas Y la capa oculta (Hidden layer) esta conectada

tanto en direccion a la capa de entrada como a la de salida. (Digital Guide lonos, 2020).

!
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Figura 5: Red Neuronal Recurrente (Digital Guide lonos, 2020).

Regresion Logistica Multinomial

Consiste en generalizar el método de regresion logistica para problemas multiclase, es
decir, con mas de dos posibles resultados discretos. Cabe anotar, que se trata de un modelo que se

utiliza, para predecir las probabilidades de los diferentes resultados posibles de una distribucion


https://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n_log%C3%ADstica
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categorica como variable dependiente, dado un conjunto de variables independientes (que pueden

ser de valor real, valor binario, categorico, etc.).

La regresion logistica multinomial se conoce por una variedad de otros nombres,
incluyendo regresion multiclase LR, la regresion multinomial, funcion SoftMax regression, Logit
multinomial, clasificador de maxima entropia (MaxEnt), etc. (Pando Fernadndez & San Martin

Fernandez, 2004).

Algunas consideraciones sobre los datos que se deben de tener para aplicar estos tipos de

modelos son:

- Datos: La variable dependiente debe ser categérica. Las variables independientes
pueden ser factores o covariables. En general, los factores deben ser variables categodricas y las
covariables deben ser variables continuas.

- Supuestos: Se asume que la razon de las ventajas de cualquier par de categorias es
independiente de las demas categorias de respuesta. De igual manera, dado un patrén en las
covariables, se asume que las respuestas son variables multinomiales independientes. (Statistics,

2021).

El modelo de un regresor logistico multinomial nos permite obtener la probabilidad p; de

tener la clase i (Ecuacion 2):


https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_SoftMax
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Ecuacion 2: Formula Regresion Logistica Multinomial (Lépez, 2017) (Wikipedia, s.f.).

eZi

Pi = k—ezj con Zi = (Xi'1X1 + ai,ZXZ + -+ (Xi‘an + Bi
j=1

Asumiendo k clases, un vector x de caracteristicas, los coeficientes a; 4, ... , a;, del modelo

estimado y el sesgo o error 3 (Pando Ferndndez & San Martin Ferndndez, 2004).

Arboles Aleatorios

Consiste en un algoritmo utilizado para resolver problemas de clasificacion y regresion.
Tendiendo a combinar cientos de arboles de decision que luego son entrenados cada uno de los

arboles en una muestra diferente de las observaciones.

Las predicciones finales de los arboles aleatorios o bosque aleatorio se realizan
promediando las predicciones de cada arbol individual que tiende a sobreajustarse (overfitting) a
los datos de entrenamiento, pero el bosque aleatorio puede mitigar ese problema al promediar los
resultados de prediccion de diferentes arboles. Esto le da al algoritmo de bosques aleatorios una

mayor precision predictiva mas que un solo arbol de decision. (Cardellino, 2021).

El algoritmo funciona completando los siguientes pasos (Figura 6):
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Figura 6: Bosques Aleatorios (TIBCO, s.f.).

- Paso 1: El algoritmo selecciona muestras en forma aleatoria de la base de datos
proporcionada.

- Paso 2: El algoritmo creara un arbol de decision para cada muestra seleccionada.
Luego obtendra un resultado de prediccion de cada arbol creado.

- Paso 3: A continuacion, se realizara la votacion para cada resultado previsto. Para
un problema de clasificacion, usara la moda, y para un problema de regresion, usara la media.

- Paso 4: Y finalmente, el algoritmo seleccionara el resultado de prediccion mas

votado como prediccidn final. (Cardellino, 2021).

Potenciacion del Gradiente o Aumento de Gradiente

Potenciacion del gradiente (Gradient Boosting), es una técnica de aprendizaje automatico
utilizado para el anélisis de la regresion y para problemas de clasificacién estadistica, el cual
produce un modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos de prediccién débiles (son

ligeramente mejor que el azar), tipicamente arboles de decision. Construye el modelo de forma


https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_de_la_regresi%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Clasificaci%C3%B3n_estad%C3%ADstica
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_basado_en_%C3%A1rboles_de_decisi%C3%B3n
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escalonada como lo hacen otros métodos de boosting que es combinar los resultados de varios
clasificadores débiles para obtener un clasificador robusto, y los generaliza, permitiendo la
optimizacion arbitraria de wunafuncién de pérdida diferenciable. Los algoritmos de
potenciacion optimizan una funcion de coste sobre el espacio de funciones, eligiendo
iterativamente una funcién (hipétesis débil) que apunta en la direccion del gradiente negativo. Esta
vision de gradiente funcional de potenciacion ha llevado al desarrollo de algoritmos de
potenciacion en muchas areas del aprendizaje automatico y estadisticas mas alla de la regresion y

la clasificacion (Fafalios, Charonyktakis, & Tsamardinos, 2020).

El funcionamiento del Aumento de Gradiente estd compuesto por tres elementos (Figura

7).
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Figura 7: Potenciacién del Gradiente (Muhammad Shahani & Muhammad, 2021).

1. Una funcion de pérdida a optimizar: Depende del tipo de problema que se esta

resolviendo, y debe ser diferenciable (Brownlee, 2016).


https://es.wikipedia.org/wiki/Boosting
https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_p%C3%A9rdida
https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_diferenciable
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico
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2. Un aprendiz débil para hacer predicciones: Los arboles de decision se utilizan como
el alumno débil en el aumento de gradiente, Especificamente, se utilizan arboles de regresion que
arrojan valores reales para divisiones y cuya salida se puede sumar, lo que permite agregar salidas
de modelos posteriores y "corregir” los residuos en las predicciones. Son elegidos los mejores
puntos de division en funcion de las puntuaciones de pureza como Gini o para minimizar la perdida.
Los arboles de decision elegidos son muy cortos al ser de una Unica division, siendo restringidos
de formas especificas ya sea por el nUmero maximo de capas, nodos y hojas (Brownlee, 2016).

3. Un modelo aditivo para agregar estudiantes débiles para minimizar la funcion de
pérdida: Los arboles se agregan de uno en uno y los arboles ya existentes en el modelo no se
modifican. Es utilizado un procedimiento de descenso de gradiente para minimizar la pérdida al
agregar arboles. Debido a que el descenso gradiente lo que hace es minimizar el conjunto de
submodelos de aprendizaje débil (arboles de decisidn), después de ser calculada la perdida, se debe
de agregar un arbol al modelo que reduzca la perdida (para que continle el gradiente), por
parametrizacion del arbol son modificados los pardmetros y se mueve en la direccion correcta
(reduciendo la perdida residual), Se van agregando una cantidad fija de arboles o el entrenamiento
se detiene una vez que la pérdida alcanza un nivel aceptable o ya no hay una mejora sobre un

conjunto de datos de validacion externa (Brownlee, 2016).

Algoritmo de seguimiento de particulas

Consiste en una implementacién completa del algoritmo de Crocker-Grier para localizar
caracteristicas redondas o similares a manchas en las imagenes sobre un fondo negro (Crocker &

Grier, 1995). Los principales pasos son:
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Deteccidn de particulas: Se realiza una deteccion de particulas en cada cuadro de la
secuencia de imagenes o video. Esto implica identificar las areas de interés que corresponden a las
particulas y diferenciarlas del fondo. Se pueden utilizar métodos de segmentacion o deteccién de

bordes para este propdsito.

Atribucidn de identidad: Una vez que se han detectado las particulas en el cuadro actual, se
asigna una identidad unica a cada particula. Esto permite realizar un seguimiento individual de las
particulas a lo largo del tiempo. Para esto, se pueden utilizar diferentes criterios, entre alguno de
ellos esta la distancia mas cercana, para vincular las particulas detectadas en el cuadro actual con

las particulas detectadas en el cuadro anterior.

Prediccion de ubicacion: Después de asignar las identidades de las particulas en el cuadro
actual, se realiza una prediccion de la ubicacion de las particulas en el siguiente cuadro. Esto se
hace utilizando modelos de movimiento o trayectorias previas de las particulas. La prediccién se

basa en la velocidad y la direccién estimada de las particulas.

Actualizacién y correccion: Una vez que se ha realizado la prediccion de ubicacion, se
compara con las detecciones reales en el siguiente cuadro. Se ajustan las predicciones iniciales
segun las nuevas detecciones y se corrigen los errores de seguimiento. Esto se logra utilizando
métodos de filtrado, como el filtro de Kalman, que permite fusionar la informacion de las
predicciones y las nuevas detecciones para obtener una estimacién mas precisa de la ubicacion de

las particulas.
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Anadlisis de trayectorias: Finalmente, se analizan las trayectorias de las particulas a lo largo
del tiempo para extraer informacion cuantitativa, como la velocidad, la aceleracion, el
comportamiento de difusion, etc. Esto proporciona una comprension méas profunda del movimiento

de las particulas y puede revelar patrones o caracteristicas de interés en el sistema estudiado.

El algoritmo de Crocker-Grier ha demostrado ser efectivo en realizar un seguimiento
preciso de particulas individuales a lo largo del tiempo, permitiendo avances importantes en la

comprension de diversos fendmenos fisicos y bioldgicos (Neves Miranda, 2019).

Métricas de rendimiento del modelo

Son las estadisticas resumidas de desempefio del modelo como la precisién, sensibilidad,
la especificidad, la precision equilibrada de las categorias individuales y el area bajo la curva

(ROC), las caracteristicas de cada una de las métricas son:

- La precision es la proporcion de predicciones correctas (tanto verdaderos
positivos como verdaderos negativos) entre el nimero total de casos examinados (Ecuacion 3).
Ecuacion 3: Férmula del porcentaje precision (Bagui & Mink, 2022).

% Precisié Numero de verdaderos positivos + Numero de verdaderos negativos 100%
0 Precision = — * 0
Numero total de predicciones

- La sensibilidad es la proporcion de muestras positivas verdaderas que el modelo
clasifica correctamente (Ecuacién 4).

Ecuacion 4: Formula del porcentaje sensibilidad (Bagui & Mink, 2022).


https://en.wikipedia.org/wiki/True_positive
https://en.wikipedia.org/wiki/True_positive
https://en.wikipedia.org/wiki/True_negative
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o Numero de verdaderos positivos
% Sensibilidad = _ _ * 100%
Numero de verdaderos postivos + Numero de falsos negativos

- La especificidad, también conocida como tasa de verdaderos negativos, es la
proporcidn de muestras de verdaderos negativos que se clasifican como negativas (Ecuacion 5).

Ecuacion 5: Férmula del porcentaje especificidad (Bagui & Mink, 2022).

Numero de verdaderos negativos

% Especificidad = . .
P Numero de verdaderos postivos + Numero de falsos negativos

- La métrica de precision equilibrada proporciona una medida de la precision de cada

clase individual teniendo en cuenta los verdaderos positivos, los falsos positivos y los falsos

negativos. Esta es una buena medida para evaluar conjuntos de datos desequilibrados (Ecuacion

6). (Garcia, Mollineda, & Sanchez, 2009).

Ecuacion 6: Férmula del porcentaje precision equilibrada (Garcia, Mollineda, & Sénchez,

2009).

sensibilidad + Especificidad
2

Precision Equilibrada =

- El area bajo la curva es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar
clasificadores en funcién de su rendimiento. El gréafico representa las compensaciones relativas
entre los positivos verdaderos y falsos. Son graficos bidimensionales sobre los cuales se trazan los
clasificadores, siendo el eje “y” la tasa de verdaderos positivos y el eje “x” la tasa de falsos

positivos (Bagui & Mink, 2022), una mejor manera de detectar el rendimiento o efectividad del
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clasificador puede ser con solo mirar el area bajo la curva como lo presenta la Figura 8 (Di Sipio,

2021).

Clasificador

© Tasa de verdaderos positivos {TPR) —+

()  Tasa de falsos positivos (FPR) 1

Figura 8: Area bajo la curva (Di Sipio, 2021).
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3. Revisioén sistematica de la literatura

3.1 Fuentes de informacién

Realizando una revision sistematica de la literatura para comprender los diferentes usos en
la deteccidn y caracterizacion de emulsiones, se identifican varios contenidos de los cuales son

extraidos informacion que indica el estado actual de la inteligencia artificial en las emulsiones:

Tabla 1: Palabras claves de busqueda.

Emulsiones agua en aceite, aceite en agua,
Grupo 1

contenido %BSW

Inteligencia artificial, aprendizaje automaético,
Grupo 2

aprendizaje profundo, vision por computador

Dispersion de luz dindmica (DLS), distribucion
Grupo 3

del tamafio de gotas, evaluacion microscépica

Los articulos que cumplieron con este criterio de inclusion se caracterizaron por ser
fundamentales para la construccion del estado del arte y la solucion, correspondiendo al grupo 1

que incluia los términos asociados con el contexto de emulsiones, el grupo 2 con términos generales
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de los tipos de métodos abarcados para el estudio de las emulsiones y en el grupo 3 las diferentes

técnicas aplicadas para entender el comportamiento y caracteristicas de las emulsiones.

Dentro de la busqueda en Internet utilizando algunos de los motores de busqueda mas
representativos, en cuanto articulos cientificos e informacion académica que permitiera resolver
cada uno de los objetivos mencionados. Se emplearon las bibliotecas digitales de la tabla 2 dados

los diferentes contenidos en el &mbito de interés del presente trabajo.

Tabla 2: Recursos digitales de material bibliogréafico.

Libreria Tipo URL
Scopus Biblioteca Digital | www.scopus.com
Sciencedirect Biblioteca Digital | www.sciencedirect.com

La distribucion de documentos o articulos vinculados al tema de interés indican un creciente
aumento en el estudio de emulsiones de agua en aceite y con casos de solucion aplicando técnicas

de aprendizaje de maquinas.


http://www.scopus.com/
http://www.sciencedirect.com/
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Articulos de Emulsiones de Agua en Aceite Emulsion W/O y con Téncias de Aprendizaje de maquinas
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Figura 9: Evolucion en investigaciones para emulsiones y W/O con aprendizaje de

maquina (ML).

Indicando como durante los Gltimos cuatro afios se han realizado més del 30% de las
investigaciones desde los 20 afios que se han estudiado los articulos con respecto a las emulsiones
de agua en aceite, para el caso aplicado del andlisis de emulsiones mediante técnicas de aprendizaje
de méquinas (ML), el 87% de las investigaciones han sido realizadas durante ese mismo periodo

(Figura 9).

Estos articulos se han encontrado en diferentes campos de la investigacion, teniendo la
mayor particion en el desarrollo del tema areas como la quimica, la ingenieria y la ciencia de los

materiales (Figura 10).
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Documentos por Area Emulsiones de Agua en Aceite Documentos por Area ML Emulsiones

=]
=]

21%

8% oy \ 17% C : .
T % 4 a
s / 9% | 13% Y. . E
\\/ ’ | L .
=] (j 5]
5} .

Figura 10: Tipos de areas en investigaciones para emulsiones y W/O con aprendizaje de

maquina (ML).

3.2 Trabajos relacionados

El proceso de revision de la literatura ha supuesto una parte esencial de todo el desarrollo
del proyecto, por el lado de los conocimientos tedricos y técnicos adquiridos y por la inspiracién
surgida con base en dicha revision, que ha resultado muy util para desarrollar ideas propias que

permitan cubrir los objetivos planteados.

De forma esquematica, y con fines de organizar a alto nivel en periodos la literatura
publicada en torno al tema de la caracterizacion y prediccion del contenido de agua en emulsiones

(%BSW), se han identificado varias formas de resolucion para este tipo de investigacion.

El primero de ellos estd concentrado en los procesos de demulsificacion quimica y
mecanica llevando a cabo centrifugaciones para examinar la eliminacion de agua para identificar

la eficiencia y estabilidad de las emulsiones de agua en aceite, mediante un analisis DSC
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(calorimetria diferencial de barrido) se determina el contenido de agua y la distribucion del tamafio
de las gotas en la emulsion, donde una alta viscosidad y la poca fluidez conducen a ser indicadores
de un bajo contenido de agua y pequefias gotas de agua en la emulsion dado al contacto limitado,
al igual que cuando se tienen diferentes escenarios de temperatura a mayor nivel puede disminuir
el agua contenida de pequefias gotas y la estabilidad de las emulsiones formadas (Yudo Wardhono,

Permana Pinem, Wahyudi, & Agustina, 2019).

Otro de los métodos que se aplica corresponde es la norma ASTM D96-88 (Pajaro &
Alvarez, 2014), el cual es utilizado en la industria para tener un control sobre el contenido de agua
presente en el crudo, siendo necesario medir su cantidad inicial en la muestra de estudio. Este
método es estandar y consiste en determinar la cantidad de agua y sedimentos en el crudo por
centrifugado. Se mezcla el petréleo (liviano o pesado) y se le es aplicado tolueno en cantidades
volumétricas iguales y se llenan tubos de centrifugacién de 100 mL. Se realiza un proceso de
centrifugado para la muestra por 10 minutos y posteriormente se determina el volumen de agua y
sedimentos en la parte inferior de los tubos, siendo Ilamado como la prueba de la botella (Pajaro &

Alvarez, 2014).

Otro de los métodos es el térmico, que mejora el rompimiento o separacion, reduce la

viscosidad del aceite e incrementa la tasa de sedimentacion del agua.

El aumento de temperaturas también da como resultado la desestabilizacion de las peliculas
rigidas debido a la reduccion de la viscosidad interfacial. El calor acelera el proceso de
rompimiento de la emulsién. Incrementar la temperatura tiene algun efecto negativo por los costos

quimicos y de operacion (Kokal, 2005)
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Dentro de las formas mediante las cuales son caracterizadas las emulsiones de W/O es
mediante la microscopia Optica es posible obtener una inspeccion visual de las emulsiones a nivel
microscopico, capturando micrografias en las que se evidencia el tamafio de la gota y conteo
(Pajaro & Alvarez, 2014). Siendo implementados algoritmos de segmentacion de imagenes basada
en histogramas mediante un software cientifico de procesamiento de imagenes llamado Fiji,
version 1.51 h (Unnikrishnan, Donovan, Macpherson, & Tormey, 2020). Fiji es una version
extendida de ImageJ (Schindelin, 2012). ImageJ, anteriormente conocido como NIH (National
Institutes of Health) siendo un paquete de software cientifico de procesamiento de imagenes de

codigo abierto, que tiene un historial comprobado de analisis de imagenes en diferentes areas.

La técnica de espectroscopia de infrarrojo cercano ha sido utilizada ampliamente en la
industria de los hidrocarburos con el fin de evaluar y caracterizar los productos del petréleo y para
su procesamiento y refinacion, teniendo como proposito analitico la estimacion del contenido de
agua y del tamafio de gota promedio en la emulsidn, a partir de las variaciones de los enlaces
quimicos de las moléculas en la region de infrarrojo cercano (Pajaro & Alvarez, 2014) (Ametek

Spectro Scientific, s.f.).

El andlisis de las caracteristicas principales del sistema emulsionado se encuentra como los
diferentes usuarios abordan la distribucion del tamafio de la gota, el contenido de la fase dispersa,
la viscosidad, naturaleza quimica de las fases (Noboa, Méarquez, & Lopez, 2017), la temperatura,
la presion y el tiempo de envejecimiento de la emulsion, tipo de crudo, considerando importante el

efecto de algunas de estas variables en el proceso de demulsificacion (Tolosa, 2016).
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Dentro de los estudios actuales investigados se encuentra la aplicacion del analisis de
imagenes microscopicas combinado con algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo en el proceso de la clasificacion de muestras de emulsion. En varios de los casos la
clasificacion se basa en la variacion de las caracteristicas de las gotas observadas durante el proceso
de emulsificacion siendo considerada la variable tiempo. El analisis de vision por computadora,
integrado con el aprendizaje automatico, ha ganado gran atencion recientemente en una variedad
de industrias para lograr una evaluacion rapida, precisa y objetiva de la calidad del objeto de

estudio.

La técnica aplicada esta basada en histograma (HBT) funciona calculando el histograma de
los valores de gris en la imagen para observar los picos y valles. A esto le sigue el filtrado del ROI
(Regidn de interés) utilizando el umbral de intensidad correspondiente (Unnikrishnan, Donovan,

Macpherson, & Tormey, 2020). Los pasos describen el umbral y el filtrado del ROI con un ruido

minimo son:

1. Es calculado el histograma a partir de los valores de intensidad de pixel de cada
imagen.

2. Luego, cada imagen se umbralizo utilizando el valor de intensidad media para

resaltar el ROI.

3. Las imagenes con umbral se convirtieron a binarias (gotas en negro/fondo en
blanco).

4. Se aplicé la segmentacion de cuencas hidrograficas para separar las gotas

superpuestas y obtener la imagen de salida.


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/computervision
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5. Fueron analizadas las gotas detectadas con un tamafio de rango >1 um 2y un rango
de circularidad de 0,00 a 1,00.
6. Para cada gota se obtuvieron trece caracteristicas, que incluian tamafio,

forma, centroide y orientacion (Unnikrishnan, Donovan, Macpherson, & Tormey, 2020).

Figura 11: Deteccion de gotas. (a) Micrografia obtenida de una muestra de emulsion
procesada durante 5 min. (b) Imagen de salida con las gotas detectadas usando el HBT.

(Unnikrishnan, Donovan, Macpherson, & Tormey, 2020).

Los resultados en la (Figura 11 b) de una micrografia, es con la cual se inician los diferentes
analisis para cada una de las muestras seleccionadas, extrayendo caracteristicas como el tamafio,
la forma, la orientacion, las coordenadas de cada gota y el recuento, lo que incluyen el area de las
gotas, el perimetro, el didmetro maximo de Feret (Feret), el didmetro minimo de Feret (minFeret)
y el recuento de gotas. Feret corresponde a la distancia maxima y minFeret corresponde a la

distancia minima entre los limites de la region de interés.

Para este caso, con un consolidado de 150 micrografias y generando cuatro categorias

denominadas TAMU(Objetivo, Aceptable, Marginal e Inaceptable) basadas en la calidad de la


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/circularity
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emulsion, correspondiendo a la variable respuesta, se emplearon mediante cinco caracteristicas
importantes de las gotas, como el area media de las gotas, el perimetro, tanto el diametro minimo
y maximo de Feret el recuento de gotas y uso de los valores de intensidad de pixeles de la imagen
como predictores se desarrollan modelos de clasificacion supervisados utilizando algoritmos de

aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

Teniendo presente el autor para predecir la variable de clasificacion los siguientes modelos:

- Regresion logistica multinomial (MLR).

- Bosque aleatorio (RF).

- Red neuronal vainilla (VNN).

- Red neuronal convolucional (CNN).

Teniendo las estadisticas resumidas de desempefio del modelo como lo es la sensibilidad,

la especificidad y la precision equilibrada de las categorias individuales.

El modelo CNN se usé mediante un enfoque basado en pixeles, debido a la cantidad de
datos limitados para ser utilizados en este método a comparacion de los otros modelos de
clasificacion. Asi que una de las soluciones empleada a cada una de las 150 micrografias obtenidas
del lote inicial se cortd en cuatro cuartos y esto dio como resultado un total de 600 micrografias,
teniendo aproximadamente el 80 % de las micrografias de cada una de las categorias de la variable

objetivo seleccionada como conjunto de entrenamiento y el 20 % restante se retuvo para la


https://www.sciencedirect.com/topics/chemical-engineering/neural-network
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/convolutional-neural-network

50

prueba. Los valores de intensidad de pixel de estas micrografias formaron las caracteristicas de

entrada del modelo CNN. Los pasos involucrados en el enfoque CNN son:

1. Las micrografias se transformaron a una resolucion cuadrada de n x n pixeles,
donde n = 500.

2. Luego se convirtieron a escala de grises.

3. Los valores de pixel se extrajeron de cada micrografia y se almacenaron en una

matriz 2D de tamafio n x n.

4. El paso 3 se repitid para las 456 micrografias y, finalmente, se desarrollé una matriz
de datos 3D de tamafio 456 x n x n.

5. Los datos de respuesta (variable independiente) se codificaron como 0 y 1 de
acuerdo a la categoria.

6. Se entrena el modelo utilizando las 456 micrografias.

7. Es evaluado el error de entrenamiento y la precision.
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Figura 12: Representacion esquematica del proceso de clasificacion TAMU de

micrografias (Unnikrishnan, Donovan, Macpherson, & Tormey, 2020).

Correspondiendo a una arquitectura (Figura 12) dada por una fase de adquisicion de
imagenes mediante microscopio Optico, técnicas de vision por computador y la aplicacion de
aprendizaje automatico y profundo, clasificando la variable respuesta en 4 categorias asignadas por

expertos segun la caracterizacion previa.

De esta manera, concluye la revision de la literatura referente al tema de caracterizacion y
prediccion de emulsiones, haciendo un especial énfasis en el papel del aprendizaje de maguinas
supervisado. Se ha recorrido de forma selectiva toda la serie de estudios e investigaciones
publicadas sobre el tema, empezando por los estandares méas extendidos actualmente, pasando por
soluciones mas ingeniosas y complejas, recalcando algunos conceptos tedricos importantes y

sefialando las virtudes de cada una de las técnicas y formas de enfrentar este problema.
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4. Método para la caracterizacion y prediccion de emulsiones de agua en crudo

empleando técnicas de aprendizaje de maquina

Los siguientes items a ser abordados constan de la descripcion de la metodologia de la
solucion, dando inicio desde la toma de muestras en laboratorio (extraccion minima de la muestra
del crudo a ser analizada), la adquisicion de las imagenes, la seleccion de las caracteristicas y el
entendimiento del comportamiento de las emulsiones mediante la modelacion estadistica y de
aprendizaje de maquinas, validando los modelos implementados mediante las imagenes

identificadas en la literatura.

Para el desarrollo del presente trabajo de acuerdo a la consecucion de pasos identificados

en los trabajos previos se propone la siguiente arquitectura (Figura 13):

Analisis

Datos

Extraccion Preparacion Andlisis Andlisis de
de datos dedatos [ Descriptivo correlacian
Ny ———
| Visualizacion |
— Repositerio de consulta \
. Consolidado de imagenes N —m ===
Validacion Ajuste de Enirenamient Analisis de
Cruzada del modelo Componentes
principales
-
| — - N e
o] eciicidad : | “Regresién logistica Multinomia
i I i [MLR)
‘_ " | *Bosques aleatorios (RF)
| | o *Red Neuronz| (RNN) |
o |  *Potenciacién del gradients
Y [XGBODST) |

Figura 13: Arquitectura de la solucion (elaboracién propia).
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Iniciando con una fase de adquisicion de los datos mediante microscopia Optica,
consolidando todas las imagenes en un solo repositorio en la nube debido a que todo el proceso es
realizado en el aplicativo de “Google Colaboratory” (Google, 2017) el cual es un software de
codigo libre en un servidor propio de Google, espacio en el que se desarrolla toda la fase de analisis
que es la extraccion de los datos (extraccion de caracteristicas de las imagenes), transformaciones,
analisis descriptivo para entender tendencias y patrones, analisis de correlacion para identificar
relaciones crecientes o decrecientes, componentes principales para tener una mayor explicacion y
contribucion con el menor nimero de variables, fase de modelacion con varios métodos de
aprendizaje de maquinas, encontrando los pardmetros mas Optimos mediante el ajuste de
hiperparametros, realizando una validacion para cada uno de los modelos mediante las métricas de
desempefio con el fin de encontrar el modelo mas acertado y ser validado con las métricas de

desempefio las imagenes de la literatura, para finalmente presentar una interfaz grafica (Figura 13).

4.1 Materiales

Se utiliza el crudo pesado proveniente de diferentes muestras que fueron adquiridas en el
laboratorio por parte del personal experto del grupo de investigacion Michael Polanyi (MP)
(Michael Polanyi, s.f.), de acuerdo a los lineamientos de protocolo ya definidos, se hace uso del

microscopio oOptico bajo los estandares de un aumento de 40X para cada muestra y con una
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configuracién de iluminacion estandar a 7 V, con un proceso de Norma ASTM D96-88 (Figura

14).
Norma ASTM D96-88
Extraccon de la muestra Muestra en el porta ohjetos Porta objetos Microscopio optico
Bano Maria Proceso de centrifugado
Figura 14: Proceso de adquisicion y analisis segin Norma ASTM D96-88 (Michael
Polanyi, s.f.).

Se inicia con un método estandarizado de preparacion de portaobjetos de muestra para
lograr consistencia junto con todo el proceso de demulsificacién, temperatura, centrifugado y
medicion del %BSW. Donde a cada uno de los crudos se le realizaron dos registros fotogréaficos,
correspondiendo al momento tanto de ser recibidos y un registro final luego de un proceso de
deshidratacion (Aplicando el solvente Tolueno) a 40° C/15 horas y un proceso de centrifugado a
3000 RPM/3 horas, adquiriendo tanto un %BSW inicial y un %BSW final, obteniendo un total de

12 tipo de crudos para un total de 24 registros fotograficos (Figura 15).
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Figura 15: Adquisicion de imégenes extraidas en una fase inicial y final con el porcentaje

del %BSW (Michael Polanyi, s.f.).

4.2 ldentificacion de variables y pardmetros

Haciendo uso de toda la informacion suministrada, se da inicio realizando los respectivos
analisis de imagen buscando capturar las diferentes caracteristicas encontradas en cada uno de los
registros de acuerdo a las diferentes variables que son empleadas en el estudio de emulsiones, en

ellas podemos identificar su distribucion y comportamiento sobre las muestras seleccionadas.

4.2.1 Algoritmo de seguimiento de particulas (Trackpy)

La metodologia planteada por parte del método de seguimiento de particulas (Figura 16)
esta dividido por tres pasos hasta un paso final que es la salida (Output) la informacién de detallada
de las caracteristicas de las imagenes, siendo implementado mediante la libreria del software

Python bajo la siguiente ldgica:
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sLeer los datos
sConvertir escala grises
sMatriz de intensidad de [0 ,255]

— —

Figura 16: Método de Trackpy, mediante el algoritmo de seguimiento de particulas

sFiltro por particulas con masa
especialmente baja o grandes
*NO circulares (excéntricas),
probablemante estén

*Recalcular

ealgoritmo  de  bisgueda de |
caracteristicas brillantes

*Filtro de Caracteristicas espurias
por fuerza de la sefial

*Coordenadas [x,y)
*Brillo - Masa
*Excentricidad

=Tamafio (Radio de Giro)

*Radio

=Conteo de particulas

=Epsilen (Incertidumbre posicion)

(Trackpy Contributors, Trackpy Documentation, 2015).

Iniciando con la lectura de las imagenes adquiridas, siendo escaladas a una escala de grises
y matricial, continuando con un método de busqueda de caracteristicas brillantes y omitiendo
aquellas caracteristicas que generan ruido y a su vez masas que son demasiado grandes o demasiado
pequefias y no cuentan con algun tipo de forma circular definida. Por medio del método se obtienen
atributos como lo es la posicion, la masa (brillo total), tamafio (radio de giro del brillo),
excentricidad, enumera la sefial, una medida relacionada con el contraste, épsilon, la incertidumbre
estimada en la posicion de la caracteristica, la cantidad de particulas (Allan, Caswell, Keim, Van
der Wel, & Verweij, 2021) retornando por parte de la libreria de Python, datos tabulares con 8
atributos y 4.768 registros extraidos de los 24 registros de micrografias, estas variables y cada uno
de los registros son propias de la caracterizacion de cada una de las particulas detectadas para cada

muestra de las emulsiones adquiridas en el laboratorio vinculando informacion que ya es propia de
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la imagen como lo es nombre de la muestra de la emulsion, el porcentaje del agua calculado

(%BSW) (Tabla 3)

Tabla 3: Conjunto de datos tabulados para cada una de las particulas de las muestras de las

emulsiones mediante la libreria Trackpy

Coordenada y Coordenada x Masa (brillo Total) Tamaiio Excentricidad Sefial Epsilon Cantidad de particulas %BSW

ABAPH3HZO1_BSW_62,png | 6,372898121| 1695867458 350,7372581| 2,128651514| 0,285777172| 32,61058582| 0,27951628 129 50
ABAPH3HZO1_BSW_62,png | 161,4261364| 1039744318 4884648451 2,097075886| 0,330594921| 33,99827032| 0,209994615 34 15
ABAPHIHZO02_BSW _50,png | 158,4641537| 1530036955 469,3842831| 2,385593618| 0,331016032) 24 2B44788| 0,17143306 130 50
ABAPH3HZO0E_BSW 48 png | 158,7427766| 145017618 492,2810774| 2,186188951| 0,384408472| 32,2636647| 0,277259136 97 29
MORAGOS_BSW_B4 png 159,2157509( 3520061266 508,6271337| 2,285449878( 042401543 30,87598019| 0,145176783 85 50
MORAH204_BSW_50,png 158,7870631| 1866568903 B63,486682| 1,979403792| 0,254455684| 61,75196038| 0,151884255 24 16
MORAODL_BSW_26,png 158,069477| 2491272443 888,8119242| 1510824845| 0,214201091| BB 46488707| 0,164235068 85 16
MORTO4_BSW_50,png 157,4638868( 299,1653016 465,9150719| 2,05018932| 0,305245413| 33,99827032| 0,2048443025 J 118 21
r oy

X; ¥;

Siendo consideradas como las variables independientes (X;) las encargadas de predecir la
variable dependiente (Y;) que corresponde al porcentaje de agua contenido dentro de la emulsion
(%BSW). A continuacion, se describen cada una de las variables haciendo uso de estadistica
descriptiva y del método de seguimiento de particulas para comparar la evolucién entre el %BSW
inicial (al momento de ser recibida la muestra en el laboratorio) y el %BSW final (luego de un

proceso de desmulsificacion).

Cantidad de Particulas

Corresponde al nimero de objetos detectados por el método (Trackpy Contributors,
Trackpy Documentation, 2015). Identificando como en una fase con un %BSW final se identifica
una menor cantidad de particulas (Tabla 4), en el Unico caso en donde se encuentra un

comportamiento de un aumento de cantidad de particulas es la muestra ABAPH1HZ02.
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Tabla 4: Cantidad de particulas detectadas por cada una de las muestras de las emulsiones

y la diferencia entre el %BSW inicial y final.

S — S " Py "
Nombre_emulsion % B.SW "TIc,Ia‘I % B‘SW F"‘]al /c:leere‘naa % BSW Inicial [% BSW Final | %Diferencia
Cantidad_inicial | cantidad_final | dif_cantidad

ABAPH1HZ02 240 246 2,5% 50% 30% -20,0%
ABAPH3HZ01 323 181 -44,0% 62% 35% -27,0%
ABAPH3HZ06 207 128 -38,2% 48% 30% -18,0%
ABAPH7HZ03 309 272 -12,0% 52% 30% -22,0%
ABAPH8HZ09 154 120 -22,1% 40% 20% -20,0%
JAZACO3 243 209 -14,0% 54% 30% -24,0%
JAZCRO3 224 198 -11,6% 60% 30% -30,0%
MORAGO05 258 162 -37,2% 84% 40% -44,0%
MORAH204 164 146 -11,0% 50% 16% -34,0%
MORAOO01 153 137 -10,5% 26% 15% -11,0%
MORE7 175 153 -12,6% 44% 20% -24,0%
MORT04 210 156 -25,7% 50% 20% -30,0%

Cantidad de particulas

350 10,0%
300 0,0%
20— -10,0%
200
_ -20)0%
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Figura 17: Distribucién de la cantidad de particula para cada muestra con el %BSW inicial

y final.

Encontrando un patrén gque indica que a mayor porcentaje de diferencia del %BSW inicial

vs. final, mayor es la diferencia entre la cantidad de gotas detectadas en una fase inicial con respecto
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la fase final luego de un proceso de demulsificacién (Figura 17), indicando que a mayor porcentaje

de agua extraida menos particulas de gotas van a ser detectadas en una fase final del %BSW.

La masa (brillo total):

Es la intensidad integrada dada por la suma del valor de intensidad de todos los pixeles bajo

la méascara (brillo total de la mancha) (Trackpy Contributors, Trackpy Documentation, 2015).

Encontrando que en una fase promedio inicial se identifica un mayor brillo con respecto a la fase

final, en el Unico caso en donde se encuentra un comportamiento de aumento en el brillo promedio

final es en las muestras MORE7 y ABAPH7HZO03 (Tabla 5).

Tabla 5: Evolucion del brillo en una fase inicial y final promedio de cada una de las

muestras.

% BSW Inicial % BSW Final %Diferencia
nombre_emuls_inicial |Promedio_inicial [min_inicial [max_inicial [Promedio_final |min_final |max_final |dif_cantidad_media |dif_cantidad_min |dif c Jad_max
ABAPH1HZ02 520 115 2.050 291 78 1.242 -44,09% -31,67% -39,40%
ABAPH3HZ01 492 142 1.412 388 80 1.622 -21,22% -43,65% 14,93%
ABAPH3HZ06 765 150 2.454 559 67 2.062 -26,97% -55,25% -15,98%
ABAPH7HZ03 494 140 2.066 523 119 2.109 5,76% -14,90% 2,07%
ABAPH8HZ09 738 84 2.961 580 72 2.466 -21,37% -15,03% -16,71%
JAZAC03 602 60 2.511 458 180 1.318 -23,86% 198,88% -47,50%
JAZCRO3 567 123 905 489 225 1.051 -13,77% 83,21% 16,20%
MORAGO5 873 174 2.556 582 110 1.210 -33,33% -36,99% -52,65%
MORAH204 398 25 2.021 276 104 1.359 -30,68% 322,03% -32,77%
MORA001 581 46 2.880 368 59 2.293 -36,72% 28,68% -20,38%
MORE7 302 65 768 650 58 2.502 115,26% -12,12% 225,69%
MORTO04 864 151 2.805 559 71 2.535 -35,27% -52,65% -9,62%
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Figura 18: El promedio de la masa de las particulas en una fase inicial y en una fase final

%BSW.

Se encuentra una tendencia que indica un mayor porcentaje de brillo promedio en una fase

inicial de la emulsion, teniendo un menor brillo en un %BSW final (Figura 18).
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Figura 19: Distribucién de la masa (Brillo) para cada una las particulas en una fase inicial

y en una fase final del %BSW.

Hay una disminucién en el brillo entre una fase inicial y una final, siendo desplazando la
distribucion hacia la izquierda y estando mucho mas comprimida en comparacién a una fase final

que se comporta mucho mas “aplanada” (Figura 19).

Excentricidad

Una excentricidad de 0 es un disco perfectamente circular, mientras que una gran
excentricidad es una caracteristica muy alargada (Allan, Caswell, Keim, VVan der Wel, & Verweij,
2021). Encontrando para el promedio en una fase inicial como final una diferencia tanto positiva

como negativa (Tabla 6), notando que cuando se presenta porcentajes positivos se va teniendo
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figuras més alargadas, disminuyendo en una menor proporcion su forma circular en el %BSW final

(Figura 20).

Tabla 6: Evolucion de la Excentricidad en una fase inicial y final promedio de cada una de

las muestras.

n % BSW Inicial % BSW Final %Diferencia
- Promedio_inicial |min_inicial [max_inicial | Promedio_final | min_final |max_final | dif_cantidad_media|dif_cantidad_min | dif_cantidad_max
JAZCRO3 28,4% 1,8% 62,4% 28,3% 3,8% 70,3% -0,5% 112,6%
MORAOO1 24,7% 3,9% 77,9% 28,1% 2,5% 66,2% 13,8% -35,5%
MORAH204 26,7% 0,8% 74,2% 26,8% 1,6% 59,8% 0,3% 92,6%
ABAPH3HZ06 20,1% 1,7% 60,9% 25,6% 2,0% 62,8% 27,1% 12,3%

JAZACO3 15,6% 0,5% 58,8% 24,9% 3,3% 58,2%
ABAPH1HZ02 23,9% 1,3% 56,6% 23,8% 1,0% 64,2%
ABAPH7HZO03 22,9% 2,1% 55,4% 23,0% 2,5% 55,4%
ABAPH8HZ09 17,0% 0,9% 67,5% 22,9% 1,6% 59,7%
MORTO04 20,2% 3,1% 65,8% 21,3% 0,2% 68,4%
MORE7 22,8% 1,8% 64,3% 19,9% 2,3% 54,3%
ABAPH3HZO1 23.2% 19% | 681% 19,3% 13% | 588%
MORAGO5 20,5% 2,0% 63,3% 18,2% 12% | 561%
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Figura 20: El promedio de la excentricidad de las particulas en una fase inicial y en una

fase final promedio del %BSW.

Se identifica un mayor porcentaje de excentricidad promedio en una fase final debido a que

la linea se encuentra en el 66% de las muestras sobrepone la linea promedio inicial, sin embargo,
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solo en tres casos los valores de excentricidad son mayores por una menor proporcion en

comparacion a una fase final (Figura 20).
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Figura 21: Distribucidon de la excentricidad para cada una las particulas en una fase inicial

y en una fase final del %BSW

En la Figura 21 con respecto a la excentricidad, la distribucion de las particulas esta mucho
mas concentrada y desplazada hacia la izquierda del gréfico, en ambos casos gran parte de la

poblacion de particulas se concentran por debajo del 0.30.

Tamarno (Radio de giro del brillo)

Es una medida del tamafio de la caracteristica, calculada promediando el cuadrado de la

distancia a la posicion central, ponderada por la intensidad de pixel (Trackpy Contributors, Trackpy
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Documentation, 2015). Tanto el promedio de la fase inicial como en la fase final se encuentran

entre un rango de 1.7 y 2.2 de tamario (Tabla 7).

Tabla 7: Evolucion del tamafio en una fase inicial y final promedio de cada una de las

muestras.

% BSW Inicial % BSW Final %Diferencia
nombre_emulsion|Promedio_inicial [ min_inicial [max_inicial |Promedio_final |min_final |max_final |dif_cantidad_media |dif_cantidad_min |dif_cantidad_max
ABAPH1HZ02 2,1 1,2 2,7 2,1] 1,1 2,6) -2,3% -8,1% -3,0%
ABAPH3HZ01 2,1] 13 2,7 1,9 1,2 2,7 -6,6% -2,2%
ABAPH3HZ06 2,0 1,1 2,6 2,0 1,0 2,7 -1,0% -12,1% 4,5%
ABAPH7HZ03 2,2 1,2 2,7 2,1 1,2 2,7 -2,7% -1,6% 1,4%
ABAPH8HZ09 2,0 1,1 2,6 2,0 1,0 2,7 -0,5% -12,4% 1,8%
JAZACO3 2,0 14 2,6 2,1 13 2,7 5,6% -5,5% 4,0%
JAZCR03 2,0 1,2 2,6 2,2 14 2,5 15,2% -2,9%
MORAGO5 18 1,2 2,5 2,0 12 2,7 3,8% 5,5%
MORAH204 19 1,0 2,6 2,1] 1,1 2,6
MORAOO1 19 1,0 2,8 2,1] 1,0 2,7,

MORE7 2,1 12 2,6 1,9 1,0 3,3
MORTO04 1,7 13 2,6 1,7 1,0 2,9
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Figura 22: El promedio del tamafio de las particulas en una fase inicial y en una fase final

promedio del %BSW.
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No hay un cambio muy marcado en el tamarfio, es decir luego de una fase final el tamafio

promedio de las particulas tiene valores similares (Figura 22).
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Figura 23: Distribucion del tamafio para cada una las particulas en una fase inicial y en una

fase final %BSW.

Se encuentran en varios casos que, en la fase inicial, las particulas estan concentradas en

una sola moda, mientras que una fase final el tamafio de las particulas se expande teniendo varias

modas, indicando que luego de un proceso de demulsificacién hay una mayor variabilidad en el

tipo de tamafio de las particulas dentro de un eje x con un rango de 1.7 a 2.2 (Figura 23).
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Senal

El nimero de fotones detectados siendo una medida relacionada con el contraste (Trackpy
Contributors, Trackpy Documentation, 2015). Hay una disminucion en la fase final promedio en
la mayoria de los casos con respecto a la sefial promedio inicial, Unicamente las muestras en las

que la sefial aumento fue en MORE7 y ABAPH7HZO03 (Tabla 8).

Tabla 8: Evolucion de la sefial en una fase inicial y final promedio de cada una de las

Mmuestras.
% BSW Inicial % BSW Final %Diferencia
nombre_emulsion [Promedio_inicial |min_inicial [max_inicial |Promedio_final |min_final [max_final |dif_cantidad_media |dif_cantidad_min |dif_cantidad_max
ABAPH1HZ02 34,1 17,2 86,2 20,8 7,2 96,9 -39,0% -58,1% 12,4%
ABAPH3HZ01 34,5 15,3 88,5 31,6 7,7 93,7 -8,5% -49,4% 6,0%
ABAPH3HZ06 54,1 17,7 121,7 42,0 11,0 103,3 -22,4% -38,1% -15,1%
ABAPH7HZ03 30,8 12,0 108,7 35,0 14,1 99,9 13,6% 17,7% -8,1%
ABAPH8HZ09 47,0 6,4 136,9 40,3 7,9 117,9 -14,3% 21,9% -13,9%
JAZACO3 36,3 55 107,5 29,9 13,9 98,4 -17,4% 153,4% -8,5%
JAZCRO3 45,7 29,2 69,2 34,3 20,2 57,8 -24,9% -30,9% -16,5%
MORAGO5 77,2 18,7 132,5 38,6 15,3 63,8 -50,0% -18,3% -51,8%
MORAH204 39,5 4,7 150,3 19,0 7,4 48,1 -51,8% 56,0% -68,0%
MORAOO01 50,5 73 155,4 27,4 6,1 119,9 -45,8% -16,4% -22,8%
MORE7 21,7 9,9 66,5 46,9 8,5 114,6 115,9% -13,8% 72,3%
MORT04 84,2 15,7 154,0 53,9 11,3 110,5 -36,0% -28,3% -28,3%
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Figura 24: El promedio de la sefial de las particulas en una fase inicial y en una fase final

promedio del %BSW.

Se evidencia que es mas controlado el promedio del %BSW en una fase final para la sefial
iniciando desde 19 hasta 53 (un rango de 34), mientras que el promedio del %BSW en una fase
inicial estd dado por una sefial desde 21 hasta 84 (un rango de 63) existiendo mucha mas

variabilidad dentro de las muestras en el estado inicial del %BSW (Figura 24).
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Figura 25: Distribucion de la sefial para cada una las particulas en una fase inicial y en una

fase final.

Se encuentra varios casos en los que en una fase inicial las particulas se encuentran
concentradas en una sola moda, teniendo un “pico” muy marcado, mientras que en una fase final
el tamafio de las particulas se distribuye mucho mas, siendo menor el “pico” de particulas que se

pueden tener concentradas en un mismo rango (Figura 25).

Epsilon

La incertidumbre estimada en la posicion de la caracteristica (Trackpy Contributors,

Trackpy Documentation, 2015). Hay una variabilidad muy alta en diferentes fases, existiendo
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cambios en las posiciones de las caracteristicas desde una fase inicial a una final y teniendo en el

75% de las muestras una disminucidon del épsilon del superior al 23% (Tabla 9).

Tabla 9: Evolucion del Epsilon en una fase inicial y final promedio de cada una de las

muestras.

Nombre % BSW Inicial % BSW Final %Diferencia
- Promedio_inicial | min_inicial | max_inicial |Promedio_final| min_final | max_final |dif_cantidad_media|dif cantidad_min | dif_cantidad_max
ABAPH1HZ02 0,3 -274 11,3 0,6 -109,4 65,4
ABAPH3HZ01 0,2 0,1 39 -0,4 -118,5 9,3
ABAPH3HZ06 01 -25,9 13 0,2 -9,7 56
ABAPH7HZ03 -0,3 -6,7 17,2 -0,1 -2,0 24,6 -69% -71% 43%
ABAPH8HZ09 0,5 -92,4 74,9 0,1 -85,4 86,9 -68% -8% 16%
JAZACO3 -04 -1133 75 -0,2 -25 34 -37% -98% -55%
JAZCRO3 0,6 -8,7 17,3 11 -4,5 69,7 -48% 302%
MORAGO5 0,2 -11,5 6,3 0,1 -22,0 51 -23% 92% -19%
MORAH204 03 -45,2 70,4 0,5 -21,8 76,5 -52% 9%
MORAOO1 0,1 -22,0 237 0,1 -23 4,0 -83%
MORE7 0,3 -3,4 7,5 0,2 -6,1 10,3 -35% 7% 38%
MORTO04 12 -36,8 127,6 -16 -101,7 40,1 -232% 176% -69%
Epsilon
2,0

==@==Promedio_inicial

==@==Promedio_final

Figura 26: Distribucion del Epsilon para cada una las particulas en una fase inicial y en

una fase final del %BSW.
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En la Figura 26 se encuentra como el 75% de las muestras de emulsiones tienen un épsilon
que oscilan entre un rango de -1 y 1, indicando una mayor incertidumbre en la posicion de algunas

particulas que corresponden a las muestras de MORTO04 y JAZCRO03 (Savin & Doyle, 2005).

Coordenadas Xy laY

Ubicacion en pixeles donde es detectada la particula, a partir de una estimacion del centro
de masa de una caracteristica brillante (Allan, Caswell, Keim, Van der Wel, & Verweij, 2021). Las
distribuciones de las coordenadas X y la Y (Figura 27 y Figura 28) presentan una distribucion
uniforme para cada una de las muestras, principalmente entre los valores de 50 a 250 para la
coordenada X y de 50 a 200 para la coordenada Y, concentrandose buen porcentaje de las particulas
en el centro de la imagen y no hay sesgos destacables en los extremos de las distribuciones.

(Trackpy Contributors, 2021).
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Figura 27: Distribucidn de la coordenada X para cada una las particulas en una fase inicial

y en una fase final del %BSW.
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Figura 28: Distribucidon de la coordenada Y para cada una las particulas en una fase inicial

y en una fase final del %BSW.

%BSW

Corresponde a la variable respuesta a predecir (Tabla 10) y es el porcentaje de agua
contenido dentro de la emulsion de un crudo (Utria Robinson, 2017), siendo agrupados por 5
categorias con el fin de disminuir la variabilidad en la prediccion del valor correcto del %BSW vy
que los valores contenidos por categoria estén balanceados (Kumar, Bhatnagar, Gaur, & Bhatnagar,

2021).
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Tabla 10: Porcentaje del %BSW agrupado en cinco categorias (Unnikrishnan, Donovan,

Macpherson, & Tormey, 2020).

Categoria BSW%

[0% al 20%] |(20% al 30%]|(30% al 40%]|(40% al 50%]|  (>50%) Total
Cantidad 712 1.206 497 996 1.357 4.768
% 15% 25% 10% 21% 28% 100%

4.2.2 Correlacion entre las variables

El analisis de correlacion es empleado para determinar si dos variables estan relacionadas

0 no. El resultado del andlisis es un coeficiente de correlacion que puede tomar valores entre -1y

+1, cuyo signo indica el tipo de correlacion entre las dos variables, siendo una relacion positiva

entre las dos variables; es decir, cuando la magnitud de una incrementa, la otra también o un signo

negativo indica que existe una relacion negativa entre las dos variables. (Vinuesa, 2016).
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Figura 29: Analisis de correlacion por las variables principales por el método del Trackpy.

Mientras los valores de una incrementan, los de la segunda variable disminuyen. Si dos
variables son independientes, el coeficiente de correlacion es de magnitud cero. La fuerza de la
relacion lineal incrementa a medida que el coeficiente de correlacion se aproxima a -1 0 a +1,
encontrando una mayor correlacion entre la sefial y la masa (Figura 29), es decir, cuando la cantidad
fotones detectados es mayor la masa o el brillo de la intensidad también se encuentra en aumento,
este comportamiento se identifica en la mayoria de las muestras (Figura 30) donde sus
comportamientos son crecientes, pero no en su completitud debido a que llegan a un punto de la
masa donde la sefial comienza a disminuir. También hay una correlacion positiva entre el %BSW
y la cantidad de particulas, indicando que cuando hay un alto contenido de agua en la emulsion, la

deteccion de particulas también es mayor.
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Figura 30: Andlisis de correlacion por muestras con respecto a la sefial y la masa.

4.2.3 Componentes principales

Los componentes principales o PCA son empleados esencialmente para reducir la cantidad
de variables, pero aun describiendo los mismos datos, usando PCA, podemos estudiar la relacién
de varianza acumulada explicada de estas caracteristicas para comprender qué caracteristicas
explican la mayor variacion en los datos (Dunn, 2023). Mediante la Figura 31 se puede identificar
la proporcion de varianza explicada por cada componente principal y la proporcion acumulada de
varianza explicada el conjunto de componentes. Indicando que con 5 componentes se puede
resumir el 80% de toda la varianza explicada acumulada, encontrando que en la primera

componente principal se explica el 27% de la variabilidad.
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Figura 31: Componentes Principales para las variables que componen a la emulsion.

El cuadro de correlacién (Figura 32 a.), muestran las variables que estan méas fuertemente
correlacionadas con las dos primeras componentes principales (CP). Podemos considerar mas
correladas aquellas que se encuentren fuera del cuadrado [—0.5,0.5]x[—0.5,0.5] que corresponde a
la sefial, la masa y la cantidad de particulas, mientras que en el circulo de correlacion (Figura 32
b.) indica aquellas variables que estan cerca de la periferia del circulo de radio 1 las que mas
contribuyen a las dos primeras componentes que son la masa y la sefial hacia la misma orientacion
y la cantidad de particulas con lados opuestos y siendo ortogonales indicando que no estan

correlacionados (Gonzalez Rojas, Conde Arango, & Ochoa Mufioz, 2021).
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Figura 32: Componentes Principales, a) cuadro de correlacion, b) circulo de correlacion.

Se emplea la funcion de correlacion (Figura 33 a.) con el fin de resaltar las variables que
mas contribuyen a cada CP — dimension, siendo la masa y la sefial las que méas aportan para la
primera componente principal, donde cada cuadrado es un valor y circulos mas oscuros y mas

grandes corresponden a valores mas altos al igual que en el caso de la contribucidn total para Cpl

y Cp2 (Figura 33 b.) siendo la sefial y la masa.
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Figura 33: Contribucion por componente principal, a) funcion de correlacion, b)

contribucion Total a Cpl y Cp2.

4.3 Método para la prediccion del contenido de agua en una emulsién de un crudo

pesado empleando técnicas de aprendizaje de maquinas supervisado

De acuerdo al analisis anterior realizado dividimos nuestros datos para darle a los modelos
empleados la mayor cantidad de datos posible para el proceso de entrenamiento, sin embargo,
también se requiere tener la seguridad de contar con los suficientes datos para que el modelo se
pruebe a si mismo (Lun Chao, 2011). En general, a medida que aumenta el nimero de filas en el
conjunto de datos, mas datos podemos dar al conjunto de entrenamiento, de manera queda dada la
cantidad de datos disponibles y el estandar definido para los modelos de aprendizaje de maquinas
supervisado se opta por una divisiéon de 80% de entrenamiento y 20 % de prueba (Hung Nguyen,
Bang Ly, Al-Ansari, & Thai Pham, 2021), garantizando que tanto el conjunto de entrenamiento
como la prueba tengan la misma proporcién para cada una de las clases del %BSW del conjunto

de datos original.
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Para la elaboracion del modelo se tuvieron en cuenta todas las variables anteriormente
mencionadas, se probaron los siguientes modelos tanto las variables con su distribucién original
como el método anterior aplicado de PCA cuya estandarizacion de los datos controla el hecho de
que diferentes variables se miden en diferentes escalas para que cada predictor no influya de
acuerdo a su distribucion y poder decidir el grado de importancia para cada modelo, también para
que los modelos de aprendizaje funcionen mejor o convergen mas rapido cuando las caracteristicas
estdn en una escala relativamente similar y/o cerca, (Hale, 2019), sin embargo, para todos los
modelos desarrollados se encontrd que los datos que brindaban una mejor capacidad de prediccion
son los datos con sus distribuciones originales, esto se identifico con una validacion previa con las

métricas de rendimiento.

Se emplean los métodos de aprendizaje de maquina sobre una variable de respuesta
continua que esta simplificada en 5 intervalos, esto con el fin de brindar una interpretacion mas
facil de acuerdo al calculo del porcentaje del %BSW se comporta mejor la prediccion ya sea un
porcentaje con un bajo contenido de agua en el crudo o uno alto, obteniendo cuando se realiza la
prediccién de un intervalo que nos indica donde se encuentra el valor y la probabilidad de que

corresponda a ese intervalo.

Dentro de la configuracion de las opciones de control de entrenamiento, se especifica para
los cuatro modelos una validacién cruzada repetida (mas especificamente, 10 repeticiones de una
validacién cruzada de 10 veces), estos son los parametros iniciales con los cuales se ajusta y se
evallia cada modelo, determinando las variables mas importantes, siendo entendidas como las que

tienen un mayor efecto sobre la prediccion de la variable respuesta, siendo transformadas en una
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escala porcentual con el fin de entender cudl es el porcentaje de aporte a la prediccion con respecto

a la variable respuesta %BSW.

También se determina la matriz de confusion con los indicadores de precision, sensibilidad,
especificidad, precision del balance, son ajustados los parametros del modelo mediante una

optimizacion de parametros (Bagui & Mink, 2022).

Todos los modelos son ejecutados desde un computador con una memoria RAM 8 GB y un

procesador de 2.61 GHZ.

4.3.1 Regresion Multinomial

La Regresion Logistica Multinomial tuvo un tiempo de ejecucién de 1.85 minutos para el
proceso de entrenamiento, teniendo como variables mas importantes la excentricidad, el tamafio y
la cantidad de particulas, teniendo las tres variables un efecto sobre la variable respuesta del
99%(Figura 34 c.), se iterd sobre el modelo cada una de las variables, encontrando una mejor
precision para el modelo sin la variable Masa, La precision de entrenamiento es del 57% y para
prueba del 58%, realizando la optimizacion de los parametros, se indica que el mejor ajuste se

obtiene con menos de 2 variables para lograr la mayor prediccion (Figura 34 c.).
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Figura 34: Resultados modelo de Regresion Multinomial, a) matriz de confusién (Real vs.

predicho), b) Hiperparametros, ¢) Variables importantes.

De acuerdo al resultado de la matriz de confusion (Figura 34 c.) en tres casos la sensibilidad
se encuentra inferior del 50%, la clase en donde hay una mejor clasificacion es cuando él %BSW
se encuentra en un intervalo de “[0% -20%]” al igual cuando el %BSW es mayor de “(>50%)”. En
el caso de la especificidad en las categorias es superior del 71%, siendo la clase “(30-40%]” donde
se encuentra clasificados en verdaderos negativos que se clasifican como negativas es el 96% y

con una precision equilibrada del 72% promedio para las 5 categorias.

4.3.2 Arboles Aleatorios.

El modelo de arboles aleatorios, tuvo un tiempo de ejecucion de 3 minutos para el proceso
de entrenamiento, siendo las variables mas importantes la cantidad de particulas, épsilon y la sefial

teniendo un efecto sobre la variable respuesta del 93% (Figura 35 c.), obteniendo una precisién de
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entrenamiento del 97% y para prueba del 98%. Realizando la optimizacion de los parametros el

mejor ajuste se obtiene con 7 variables para lograr la mayor prediccion (Figura 35 b.).
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Figura 35: Resultados modelo de Bosques Aleatorios, a) matriz de confusion (Real vs.

predicho), b) Hiperparametros, ¢) Variables importantes.

De acuerdo al resultado de la matriz de confusion (Figura 35 a.) en todos los casos la
sensibilidad se encuentra superior al 96%, la clase en la que hay una mejor clasificacién es cuando

¢l %BSW se encuentra en un intervalo de a “(30%-40%]".

En el caso de la especificidad en la categoria menor e igual a un %BSW del “[0%-20%]”
donde se encuentra clasificados en verdaderos negativos y que son clasificados como negativos es

el 99%, teniendo una precision equilibrada del 98% promedio para las 5 categorias.
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4.3.3 Potenciacion del gradiente

El modelo de Potenciacion del gradiente, tuvo un tiempo de ejecucion de 9 minutos para el
proceso de entrenamiento, siendo las variables mas importantes la cantidad de particulas, épsilon
y la sefial, teniendo estas tres variables un efecto sobre la variable respuesta del 99% (Figura 36
c.), obteniendo una precision tanto de entrenamiento del 99% y para prueba del 99%, realizando la
optimizacion de los pardmetros el mejor ajuste se obtiene con 150 arboles con una profundidad de

interaccidon o complejidad del arbol que seria 3 para lograr la mayor prediccion (Figura 36 b.).
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Figura 36: Resultados modelo de Potenciacion del Gradiente, a) matriz de confusion (Real

vs. predicho), b) Hiperparametros, ¢) Variables importantes.

De acuerdo al resultado de la matriz de confusion (Figura 36 a.) en la mayoria de todos los

casos la sensibilidad se encuentra superior al 95%, la clase que difiere de las demés porque el valor
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es menor es cuando el %BSW se encuentra en un intervalo de a “[0%-20%]”. En el caso de la
especificidad en todas las categorias del %BSW donde se encuentra clasificados en verdaderos
negativos se clasifican como negativos es el 99% y teniendo una precision equilibrada del 99%

promedio para las 5 categorias.

4.3.4 Red Neuronal

El modelo de Red Neuronal, tuvo un tiempo de ejecucion de 7,6 minutos para el proceso
de entrenamiento, siendo las variables mas importantes el tamafio, la excentricidad, cantidad de
particulas teniendo un efecto sobre la variable respuesta del 68% (Figura 37 c.), obteniendo una
precision de entrenamiento del 44% y para prueba del 43%, realizando la optimizacion para el caso
de las redes neuronales de una sola capa se ajustan dos parametros como los son el numero de
unidades ocultas y la disminucion del peso, siendo el tamafio de 5 y del decaimiento 0.21 los
parametros que permiten lograr la mayor prediccién (Figura 37 b.), quedando con una arquitectura

de 8-5-5 (8 entradas,5 capas ocultas y 5 salidas con un peso de 0.21).
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Figura 37: Resultados modelo de Red Neuronal, a) matriz de confusion (Real vs. predicho),

b) Hiperparametros, ¢) Variables importantes.

De acuerdo al resultado de la matriz de confusion (Figura 37 a.) en la Unica categoria en la

que la sensibilidad se encuentra con un valor significativamente alto del 89% es cuando se tiene un

%BSW en un intervalo de “(>50%)”.

En el caso de la especificidad en la categoria del %BSW “[0%-20%]" y “(=50%>)" donde
se encuentra la mayor cantidad de datos, los verdaderos negativos que se clasifican como negativos

son del 85% y 75%, con una precision equilibrada del 70% y del 82% para ambas categorias.

4.4 Resultados

Comparando el desempefio de cada uno de los modelos con el conjunto de datos de prueba,

se identifica una variabilidad tanto en los tiempos de ejecucion de cada método como en el
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porcentaje de prediccidn, corresponde a los Bosques Aleatorios con el 97% vy la Potenciacion del
Gradiente con el 99%, cuyos valores son muy similares en la prediccion, pero con una diferencia
en tiempos mucho menor para los Bosques Aleatorios, siendo un tiempo menor a tres veces el valor

obtenido por la Potenciacion del Gradiente (Figura 38).
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Figura 38: Resultados del porcentaje de precision y tiempo de ejecucion de los modelos

supervisados.

En el caso del porcentaje de sensibilidad (Figura 39) los Bosques Aleatorios y la
Potenciacion del Gradiente se comportan de manera similar clasificando correctamente las
muestras positivas que son verdaderas, superior al 96% teniendo mejores desempefios cuando los
niveles del %BSW es superior al 30%. Mientras que en el caso de la Regresién Logistica
Multinomial y la Red Neuronal Gnicamente tienen una aceptable sensibilidad en los niveles de los

extremos del %BSW cuando es “[0%,20%]” o “(>50%)”.
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Figura 39: Resultados del porcentaje de sensibilidad de los modelos supervisados.

En el caso de la especificidad, cuando la proporcion de los verdaderos negativos se
clasifican como negativos (Figura 40), el método de Bosques Aleatorios y la Potenciacion del
Gradiente son constantes en los resultados superiores al 99%. Mediante la especificidad, los
métodos de Regresion Logistica y de Red Neuronal indican un rendimiento mucho mejor para la

deteccidn (superior del 66%) al ser comparado con la presion y la sensibilidad.
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Figura 40: Resultados del porcentaje de especificidad de los modelos supervisados.

La precision equilibrada indica (Figura 41), en los métodos de Bosques Aleatorios y la
Potenciacion del Gradiente hay una mejor medida de precision para cada nivel de %BSW, estando
muy bien balanceados cada una de clases al realizarse la modelacién. En los métodos de Regresion
Logistica y Red Neuronal, se mejora el rendimiento debido a un mayor porcentaje en la
especificidad, sin embargo, las variabilidades en los porcentajes indican un desequilibrio del

modelo para la deteccion de cada uno de los niveles del %BSW.
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Figura 41: Resultados del porcentaje de Precision Equilibrada de los modelos

supervisados.

La curva de ROC (Figura 42) ilustra la sensibilidad y especificidad para cada uno de los
niveles del %BSW. La curva ROC se construye con base en la union de distintos puntos de corte,
correspondiendo el eje Y la sensibilidad y el eje X a (1-especificidad) de cada uno de ellos. Ambos
ejes incluyen valores entre 0 y 1 (0% a 100%). A modo de referencia, en todo grafico de curva
ROC se traza una linea desde el punto 0,0 al punto 1,1, llamada diagonal de referencia, notando
como en todos los niveles los modelos de Bosques Aleatorios y Potenciador Gradiente tienen
resultados muy similares y estan muy cerca del angulo superior- izquierdo que corresponde a una
sensibilidad y especificad del 100%. En los casos de la Regresidn Logistica el rendimiento mas
adecuado es en el nivel inicial con un %BSW [0%-20%] al estar mucho mas alejada de la diagonal
de referencia, mientras que el desempefio de la Red Neuronal es inferior a los resultados de los

demas modelos.
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Figura 42: Resultados del area bajo la curva (AUC) para cada uno de los modelos

supervisados en las cinco categorias del %BSW.

La importancia de las variables (Tabla 11), en los métodos de Bosques Aleatorios y la
Potenciacion del Gradiente el mayor porcentaje de impacto se encuentra en la variable de cantidad
de particulas, el épsilon y en la sefial, en ambos casos esta contenido méas del 90% del efecto de

estos modelos sobre la variable respuesta del %BSW.
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Tabla 11: Comparativo de importancia de variables para cada uno de los modelos

supervisados.

0,
% % . %
. . Importancia % .
Variables | Importancia . . Importancia
Regresion | Importancia L,
Importantes Bosques L Potenciacion
. Logistica |Red Neuronal .
Aleatorios f ] del Gradiente
Multinomial
particulas
Epsilon 14,4% 0,2% 14,4% 7,4%
Sefial 7,1% 0,5% 4,5% 4,1%
Masa 3,6% 0,0% 0,0% 0,2%
Tamafio 2,3% 16,6% 37,0% 0,5%
X 0,8% 0,0% 8,9% 0,0%

Excentricidad 0,1% 16,0% 0,1%
y 0,0% 0,0% 4,2% 0,0%

4.5. Evaluacion de desempefio de los métodos propuestos con respecto a los resultados

en la literatura

Considerando como analisis desde la literatura, se identifica un articulo en el cual se
exponen imagenes sobre la investigacion en emulsiones y el porcentaje de agua identificada por
los estudios del autor. Estas imagenes son seleccionadas desde el articulo, se extraen manualmente
y se adquieren las diferentes caracteristicas mediante las técnicas de seguimiento de particulas

(Trackpy) y son empleadas las técnicas de aprendizaje de maquina junto con las métricas de

validacion.
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b

El articulo corresponde a “Emulsiones con crudo pesado en presencia de nanoparticulas’
(Riaza, Cortes, & Otalvaro, 2014), teniendo tres escenarios (Figura 43 a.) que indican el porcentaje
de agua contenido en las imagenes que son (4%,20%,48%) y con algunas variaciones en las
caracteristicas como lo es la concentracion de las nanoparticulas (el peso) y el tiempo de

estabilizacion de la emulsion (luego de un proceso de agitacion).

N Resultados obtenidos con imagenes de
BSW la literatura
Predicho
g [0%-20%]
s 1003% Precision
; 1028%

—

BSW%
. Predicho
—_ . [>50%]
0% Distante
- Preciso » Aproximado  WDistante

a) b) g

—

Figura 43: Andlisis de las imagenes de la literatura, a) Imagenes del articulo (Riaza, Cortés,
& Otalvaro, 2014), b) caracterizacion y prediccion del %BSW, c) Resultados por los métodos

aplicados.

Obteniendo un total de 36 iméagenes de las cuales fueron validadas por los modelos que

tuvieron el mejor rendimiento, siendo los Bosques Aleatorios y la Potenciacion del Gradiente.

Los resultados indican que el porcentaje de predecir correctamente el contenido de agua en

la imagen de la emulsién es del 28% (10 imagenes) siendo resultados basados en una identificacion
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adecuada de las particulas en la deteccion del brillo en laimagen como en la (Figura 43 b.), mientras
que en los casos en los que fue aproximado del 28% (10 imagenes), fueron en los casos en los que
la prediccion estuvo a un nivel de cercania del indicado por el articulo de donde se extraen las
imagenes (Riaza, Cortés, & Otalvaro, 2014). En el escenario en donde la prediccion estaba
desfasada, corresponde a un 44% (16 imagenes) se debe a que sus resultados son mas de un nivel
distante del valor real indicado por el articulo, en estos casos el método se vio afectado porque
detecto muchas mas particulas de las que realmente podria tener la emulsion de acuerdo al

contenido del agua que identifico el autor (Figura 43 c.).

Tabla 12: Validacion de la prediccion con respecto al porcentaje real del contenido del

agua indicado por el articulo (Riaza, Cortés, & Otalvaro, 2014)

Preciso Aproximado Distante

%BSW 4

%BSW 20

%BSW 48

Evidenciando el mayor porcentaje de desfase o distante con respecto al porcentaje de agua
indicado desde la literatura es cuando él %BSW es del 20% (Tabla 12), mientras que la mayor
precision se logra cuando se tiene el %BSW del 4%, correspondiendo a un escenario que no es
muy afectado por las otras variables que no hicieron parte dentro de la construccion del método

de aprendizaje de maquinas.
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5. Aplicacion de la solucion implementada

Se construye un aplicativo cuyo objetivo es facilitar el acceso a la evaluacion de
emulsiones, propiciando informacion sobre las caracteristicas, deteccion y prediccion del

porcentaje de agua contenida %BSW.

Para ello, se ha desarrollado una interfaz de interaccion con el usuario de facil manejo, y
sus valores de salida sean facilmente interpretables (Figura 44). El programa esta dividido en cuatro
etapas, donde el usuario interactia y puede tener intervencion o modificacion con las diferentes

opciones de la solucion, cuyos pasos para ser utilizado son los siguientes:

1) El usuario identifica una emulsion de interés de la cual quiere adquirir la mayor
informacidn, cabe mencionar que la calidad de la imagen es un factor determinante para lograr
tener una mayor comprension sobre la emulsion de estudio (Figura 44 a), es recomendable
mantener el mismo formato de las imagenes que han sido analizadas en el presente trabajo.

2) El usuario almacena la imagen en una carpeta del aplicativo “Google Drive”
(Nolledo, 2020) para guardar la imagen de interés junto con las imagenes ya existentes con las
cuales fueron entrenados los modelos previos (Figura 44 b).

3) El usuario debera contar con acceso a “Google Colaboratory” (Google, 2017) el cual
es un aplicativo de codigo libre en un servidor propio de Google cuya interfaz es “Jupyter
Notebook” que es un cuaderno de codigo abierto para computacion interactiva en todos los
lenguajes de programacion (Jupyter, 2021), en este programa se encuentra la solucion completa del
analisis de las emulsiones desde una fase de lectura, procesamiento, modelacion e ingestas de

resultados. EIl usuario que estara haciendo uso del aplicativo lo Unico que debera de hacer es
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ejecutar completamente esta interfaz de codigo (Figura 44 c). Después de una ejecucion de varios
minutos tendra un archivo en formato “txt” con la informacion sobre cada paso ejecutado y la
finalizacion exitosa del proceso (Figura 44 d).

4) Luego de que el usuario valide la finalizacion del proceso, ingresa en la interfaz
libre de Google llamada “Looker Studio” (Looker Studio, 2022), en este aplicativo podra filtrar las
imagenes que son de interés para analizar las particulas de agua detectadas, la distribucion de los
atributos que la caracterizan como es el tamario, la excentricidad, la sefial, la cantidad de particulas,
y la probabilidad asignada a cada una de las categorias del %BSW (Figura 44 e).

5) Ingresando en este link se puede tener acceso a la interfaz:

https://lookerstudio.google.com/reporting/cf804b3b-ce8a-4525-98f2-152bch63ec73
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Figura 44: Aplicativo implementado, a) Seleccidn de la imagen de estudio, b) Guardado o
almacenamiento de la imagen en “Google Drive” (Nolledo, 2020), c) Ejecucion de todo el analisis
desde “Google Colaboratory” (Google, 2017), d) Visualizacion de los resultados desde Google

“Looker Studio” (Looker Studio, 2022).
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6. Conclusiones

La caracterizacion de emulsiones de agua en aceite tiene una importancia fundamental
dentro de la industria de hidrocarburos, dada la frecuencia con la que presentan estas condiciones
en el crudo. Lo anterior complica la produccion de petroleo, dado que este debe ser separado del
agua en el menor tiempo posible antes de llegar al proceso de su refinacion. Por tanto, se estudiaron
variables como el tamafio, la masa, la cantidad de particulas, la sefial, las coordenadas de las
particulas, la excentricidad, épsilon, cada una aportando en el entendimiento del %BSW desde que

se recibe la muestra en el laboratorio hasta que se aplica los métodos de demulsificacion.

El anélisis comparativo entre una fase inicial y final del %BSW permitio identificar una
diferencia entre la cantidad de gotas detectadas de una fase a otra y como esto hace que se encuentre
menos particulas de gotas, también como se ve disminuido el brillo dentro de las particulas; por
otro lado, el cambio en la forma de las particulas en varias muestras vinculado a la perdida de la
figura esférica definida en una fase inicial, adicionando el cambio en el tamafio de las particulas al

pasar de una distribucion concentrada en una misma modal a una distribucién con varias modas.

Por parte de los métodos de aprendizaje de maquina supervisados, el desempefio tanto en
las métricas de rendimiento como de tiempo indican un mejor ajuste de los datos al método de
Bosques Aleatorios, parte de este resultado se debe a la importancia del efecto de las caracteristicas

de la cantidad de particulas, épsilon y la sefial, con respecto al %BSW.

Si bien el método de Bosques Aleatorios y el de Potenciacion del Gradiente tuvieron los

mejores resultados con los conjuntos de datos tanto de entrenamiento y prueba, se requiere de una
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constante mejora de todo el flujo de analisis, iniciando desde una correcta adquisicion de iméagenes,
depuracion de atributos invalidos, modelacién con parametros eficientes en rendimientos y
tiempos, al igual que ir poblando el repositorio de imagenes de emulsiones cada vez mas. Esto se
identifica debido a los resultados obtenidos con las imagenes de la literatura, dado el reto que
significo al tratarse de un formato diferente de micrografias y de nuevas variables que son el nivel

de concentracion de nanoparticulas y tiempo de estabilizacion.

Para este estudio se analizd un conjunto de imagenes de emulsiones de agua en aceite (W/O)
adquiridas mediante microscopia Optica, se identificaron las caracteristicas por medio de
seguimiento de particulas permitiendo crear un conjunto de datos que sintetiza las propiedades de
las muestras, aplicando métodos estadisticos con el fin de entender el comportamiento o
distribucion de cada una de las variables para finalizar implementado y evaluando los métodos de
aprendizaje de maquina supervisado para detectar el contenido de agua en una emulsion para
finalizar con el desarrollo de una herramienta automatizada para el procesamiento de dicha
imagenes, siendo un método alternativo mediante el marco de la ingenieria de sistemas que permite
generar informacion significativa en esta area de investigacion desde la metodologia del analisis de
imagenes, la implementacion de los métodos de aprendizaje de maquinas, la automatizacion de todo
el proceso, de tal forma de que se logre llegar a una respuesta similar a la obtenida mediante los
métodos quimicos con un enfoque que da beneficios desde el aspecto de precision para el analisis
de grandes cantidades de datos e imagenes, automatizacion en el proceso de deteccion, eficiencia
en el tiempo de la respuesta, adaptabilidad ante los diferentes tipos de muestras de agua en aceite,
reduccion de costos al eliminar la necesidad de equipos costosos y/o materiales consumibles o

desechables que son utilizados dentro de los métodos convencionales de medicion.
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En particular se identifica con respecto a las investigaciones realizadas por los autores, de
que la solucion propuesta en el presente trabajo integra toda una solucion completa en la fase de
analisis, es decir, luego de la adquisicion de las micrografias, se realiza tanto el andlisis de las
imagenes como la implementacion de las técnicas de aprendizaje de maquina desde un solo
aplicativo, tambien la integracion de otros tipos de variables que no son tenidas en cuenta por parte
de los autores y desde el presente trabajo no se tuvieron presente como lo es el diametro de Feret o
escenarios de evolucion en el tiempo de la imagen, se considera de igual forma por parte de los
autores la evolucion en la cantidad de particulas en comparacion de las variables de analisis, si son
influidos ya sea disminuyendo o aumentando una caracteristica especifica. Se realiza de igual forma
el submuestreo propuesto por los autores y se adiciona desde el presente trabajo la basqueda de los
hiperparametros mediante una blsqueda aleatoria y se validan los resultados mediante las métricas
de rendimiento para cada uno de los intervalos donde se predice el porcentaje del agua %BSW, cabe
mencionar que los autores dan una aproximacion en los métodos de aprendizaje de maquinas
mediante las redes convolucionales lo cual sera abordado de igual forma en trabajos futuros. Se
complementa finalmente implementando una interfaz de usuario de consulta, este tipo de recurso

no se vio que fuera implementado desde la literatura por parte los autores.
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7. Trabajo futuro

Dando uso de las técnicas y procedimiento en el marco del desarrollo del presente trabajo,
tenemos la intencion de analizar mas técnicas que ponga a competir el desempefio del método de
seguimiento de particulas con el fin de robustecer la toma de decisiones integrando nuevas
caracteristicas mediante segmentacion de imagenes, lo cual proporciona una gran cantidad de
rutinas que se ajustan a los retos aqui presentados (Goémez, Maska, Kotrbova, Pospichalova, &

Matula, 2019).

Durante el desarrollo se identifico un conjunto de imagenes de micrografias limitadas, un
objetivo futuro es aumentar la cantidad de datos con el fin de mejorar la capacidad de entrenamiento
y prediccion de los modelos (Tsaregorodtseva & Belagiannis, 2021), al igual que con la
caracterizacion de nuevos escenarios en las imagenes y volumetria de los datos y también para
evitar el procesamiento excesivo de emulsiones desde el laboratorio, lo que conlleva a préacticas de

analisis inteligentes y sostenibles.
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