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RESUMEN 
 

La clasificación de minerales basada en sensores es 
una tecnología usada para clasificar rocas 
mineralizadas de rocas estériles con el objetivo de 
reducir los costos de operación. En el pasado, se han 
propuesto muchos algoritmos de clasificación de 
minerales usando imágenes a color o imágenes 
hiperespectrales, pero pocos de ellos aprovechan 
ambos tipos de imágenes para crear algoritmos más 
precisos. En este trabajo, se presenta un algoritmo 
novedoso que combina las mejores características de 
color, textura y de curvas espectrales de manera 
completamente automática usando inteligencia 
artificial. El algoritmo propuesto fue probado con 
imágenes de rocas extraídas de una mina subterránea 
ubicada en los andes peruanos. Todas las imágenes 
fueron clasificadas por un geólogo de la mina y luego 
fueron analizadas para estimar su contenido de oro y 
plata. Los resultados del algoritmo propuesto fueron 
sobresalientes, con un coeficiente de correlación de 
Matthews de 0.9787 y un potencial aumento en la 
recuperación de 1.3% con respecto a otras máquinas 
de clasificación de minerales comerciales. 
 
1. Introducción  
 

La ley de oro en distintas regiones del mundo ha ido 
disminuyendo con el paso de los años, debido a que 
muchos de los depósitos de alta ley están por agotarse 
o ya han sido agotados (Priester et al, 2019; Cho et al, 
2020; Calvo et al, 2022). Esta tendencia también ha 
sido observada en depósitos de otros metales, como 
cobre (Cho et al, 2020) y manganeso (Eliott et al, 2020). 
El minado de depósitos de baja ley requiere una mayor 
cantidad de recursos para producir la misma cantidad 
de concentrado de mineral que un depósito de alta ley, 
lo cual resulta en un aumento de costos de 
procesamiento y, por lo tanto, una reducción en la 
rentabilidad de la operación (Ulrich et al, 2019). A lo 

largo de los años, nuevas tecnologías han sido 
desarrolladas para afrontar este problema, haciendo 
que el minado de depósitos de baja ley sea más 
rentable económicamente y permitiendo cumplir con el 
aumento en la demanda. 

 
Típicamente, el proceso de extracción de oro está 

compuesto por varias etapas que forman una cadena 
de valor de operaciones, las cuales son el minado, 
chancado, molienda, concentración y recuperación del 
oro (La Brooy et al, 1994; Lee et al, 2021). La 
clasificación de minerales basada en sensores, mejor 
conocida en inglés como ore sorting, es una tecnología 
de preconcentración normalmente usada entre los 
procesos de chancado y molienda para separar las 
rocas mineralizadas de las rocas estériles. El objetivo de 
esta tecnología es reducir la cantidad de material que 
ingresa a la planta de procesamiento sin impactar 
significativamente la recuperación del mineral (Lessard 
et al, 2014). 

 
En las máquinas de ore sorting, el proceso de 

clasificación de minerales está compuesto por tres 
etapas principales. En la primera, se usa un conjunto de 
sensores para medir las propiedades físicas de la roca. 
Por ejemplo, se pueden usar cámaras a color para 
producir imágenes a color, sensores de transmisión de 
rayos X para medir la densidad atómica, láser y 
cámaras de triangulación para estimar la geometría de 
la roca o hasta cámaras hiperespectrales para producir 
curvas espectrales del mineral (Lessard et al, 2016; 
Robben et al, 2019). En la segunda etapa, la 
información de los sensores es enviada a un 
procesador, el cual estima si la roca se encuentra 
mineralizada y decide si esta debe ser enviada a la 
planta de procesamiento o al desmonte. Finalmente, 
luego de analizar las rocas, se utiliza un sistema de aire 
comprimido para eyectarlas a distintos 
compartimientos de acuerdo con la decisión del 
procesador en la etapa anterior. 



 

El oro y la plata normalmente se encuentran 
dispersos en concentraciones mínimas dentro de una 
matriz de otros minerales, haciendo que sea difícil 
detectarlos de manera directa. Sin embargo, en 
muchos depósitos, la ley de oro y plata se encuentra 
fuertemente asociada a otros minerales más 
abundantes que sí pueden ser detectados 
directamente con el conjunto de sensores adecuados 
(Simmons, 2005; Ghasemi et al, 2022). El problema con 
este enfoque es que cada mina posee una mineralogía 
distinta, que incluso puede variar en distintas zonas de 
esta. Debido a que las máquinas de ore sorting 
comerciales utilizan algoritmos estándares, existen 
casos en los que no se logra detectar los distintos tipos 
de minerales asociados al oro con una alta precisión, lo 
cual ocasiona que parte de la roca mineralizada sea 
enviada al desmonte y parte de la roca estéril sea 
enviada a la planta de procesamiento. En estos casos, 
el porcentaje de rechazo podría no justificar el 
aumento en la recuperación de oro y, por lo tanto, el 
uso de máquinas de ore sorting tradicionales no resulta 
viable económicamente.  

 
Varios artículos científicos publicados en el pasado 

han demostrado que es posible clasificar minerales con 
una alta precisión usando solamente cámaras a color o 
cámaras hiperespectrales. Sin embargo, no existe un 
solo método que funcione para todas las minas o para 
todos los tipos de minerales, ya que la diversidad y 
complejidad de los métodos depende fuertemente del 
sistema de minerales (Tessier et al, 2007; Zhang et al, 
2021). Estos métodos pueden ser agrupados en dos 
categorías principales: los métodos basados en 
ingeniería de características y los métodos basados en 
aprendizaje de características. 

 
Los métodos basados en ingeniería de características 

usualmente consisten en extraer vectores de 
características de color, textura y de las curvas 
hiperespectrales de las imágenes usando diversos 
algoritmos. Para las características de color y textura, 
Singh et al (2005) y McCoy et al (2019) propusieron 
algoritmos de ore sorting para clasificar rocas de una 
planta metalúrgica de manganeso usando parámetros 
estadísticos de los espacios de color, texturas de 
Haralick y redes neuronales. De manera similar, Tessier 
et al (2007) propusieron un nuevo algoritmo de ore 
sorting usando los vectores de carga obtenidos 
mediante el análisis de componentes principales como 
características de color, wavelets como características 
de textura y máquinas de vectores soporte como 
algoritmo de clasificación. Perez et al (2011) 
propusieron dos mejoras al algoritmo propuesto por 
Tessier et al (2007). La primera consiste en el uso del 

algoritmo de máxima relevancia, mínima redundancia 
(MRMR) para reducir el espacio de características de 
color y textura, mientras que la segunda consiste en 
usar segmentación de cuencas (watershed 
segmentation, en inglés) y un sistema de votación para 
decidir la clasificación final de la roca. Luego, Perez et al 
(2015) propusieron otra mejora del método que 
consiste en extraer características de textura de los 
espacios rojo-verde-azul (RGB, por sus siglas en inglés) 
y tono-saturación-valor (HSV, por sus siglas en inglés) 
usando filtros de Gabor. 

 
La ingeniería de características también ha sido 

aplicada a las imágenes hiperespectrales en trabajos 
previos. Robben et al (2012) evaluaron la efectividad de 
usar imágenes hiperespectrales con una longitud de 
onda máxima de 2400 nm para la clasificación de 
borato y talco. Dalm et al (2015) presentaron un 
método de clasificación de minerales para una mina 
epitermal de oro y plata usando coeficientes de 
correlación entre los píxeles de la imagen y un grupo de 
curvas espectrales de referencia. Luego, Dalm et al 
(2017) estudiaron la aplicabilidad de usar imágenes 
hiperespectrales de infrarrojo de onda corta (SWIR, por 
sus siglas en inglés) junto con el algoritmo de análisis 
de componentes principales para la caracterización de 
leyes de cobre. Gülcan et al (2018) estudiaron el efecto 
de usar filtros ópticos para crear imágenes de banda 
corta en el espectro infrarrojo cercano (NIR, por sus 
siglas en inglés) para la clasificación de minerales de 
cobre. Finalmente, Tuşa et al (2020) desarrollaron un 
método de clasificación para minerales de casiterita y 
pórfido de cobre y oro usando máquinas de vectores 
soporte y bosques aleatorios (random forest, en inglés), 
obteniendo buenos resultados de recuperación y 
reducción de masa. 

 
Recientemente, varios métodos de aprendizaje de 

características basados en redes neuronales 
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) han sido 
propuestos para aplicaciones de minería. Okada et al 
(2020) propusieron un sistema de clasificación de 
minerales usando imágenes hiperespectrales y redes 
neuronales convolucionales, obteniendo mejores 
resultados que el uso de imágenes a color. Liu et al 
(2021a, 2021b y 2021c) exploraron el uso de modelos 
CNN con diferentes profundidades, estructuras y 
tamaños de base de datos para la clasificación de 
imágenes a color de mineral de carbón. Asimismo, 
Wang et al (2022) propusieron un método de 
aprendizaje no supervisado para extraer características 
semánticas de imágenes de espuma de flotación 
usando autocodificadores (autoencoders, en inglés) y 



 

redes generativas adversarias (GAN, por sus siglas en 
inglés). 

 
Todos los métodos presentados anteriormente 

lograron obtener buenos resultados para cumplir con el 
propósito por el que fueron creados. Sin embargo, 
cuando el algoritmo de clasificación de minerales tiene 
que aplicarse a una nueva mina, con mineralogía y 
materiales diferentes, no basta con simplemente 
replicar los métodos encontrados en el estado del arte. 
De hecho, en muchas ocasiones se necesitan usar datos 
propios de la mina y nuevos modelos de clasificación. 
Al utilizar datos específicos de la mina, se puede 
obtener una mayor cantidad de patrones para 
analizarlos con más detalle. Además, no todos los 
métodos de clasificación requieren utilizar todos los 
patrones encontrados; algunos de ellos trabajan sólo 
con algunos de ellos con diferentes pesos.  

 
En el presente trabajo se describe un proceso 

novedoso usado para clasificar rocas de una mina 
peruana, la cual es operada por la empresa Hochschild 
Mining PLC. A diferencia de los algoritmos de ore 
sorting encontrados en el estado del arte, el método 
propuesto combina la mejor información del espectro 
visual, el espectro infrarrojo cercano y la textura 
usando algoritmos de inteligencia artificial. Asimismo, 
el método propuesto permite encontrar de manera 
automática un conjunto reducido de bandas 
espectrales que maximicen la precisión del algoritmo y 
la vez reduzcan la cantidad de información que deba 
ser procesada.   

 
La organización de este trabajo es la siguiente. La 

sección 2 describe los minerales de la mina 
seleccionada y el sistema de visión computacional que 
se necesita para implementar el método. La sección 3 
presenta los algoritmos de procesamiento de imágenes 
y aprendizaje automático que componen el método. 
Finalmente, la sección 4 presenta los resultados de 
desempeño para varios modelos de clasificación y se 
selecciona el más adecuado para el problema 
específico de clasificación de minerales en la mina 
seleccionada. 
 
2. Minerales y sistema de visión computacional 
 

En esta sección se presentan las características del 
mineral encontrado en una de las vetas de la mina 
seleccionada, así como el sistema de visión 
computacional usado para implementar el algoritmo de 
ore sorting. 
 
 

2.1. Características del mineral 
 
La mina seleccionada para este trabajo es una mina 

de oro y plata ubicada en la región sur de los andes 
peruanos. Esta mina consta de cuarenta concesiones 
mineras y se caracteriza por ser sistemas mineralizados 
de baja y alta sulfuración, organizados por vetas, 
brechas y diseminaciones en rocas volcánicas terciarias. 
Todos los fragmentos de roca usados en este trabajo 
fueron extraídos de una veta compuesta mayormente 
por cuarzo rodeado por roca caja volcánica. La veta 
tiene un ancho de aproximadamente 2 m y una 
inclinación de 45° con respecto al suelo. La transición 
entre la veta principal y la roca caja no es abrupta, ya 
que hay una zona intermedia donde la roca caja 
contiene fragmentos y vetas pequeñas de cuarzo y 
sulfuros. Las rocas encontradas en esta zona 
intermedia son llamadas brechas. La Figura 1 muestra 
una imagen de la veta seleccionada, donde la brecha, el 
cuarzo y la roca caja pueden ser observadas de manera 
clara. 
 

 
Figura 1. Sección de una de las vetas principales de la mina 
seleccionada. En esta figura se muestran los siguientes tipos 
de roca: (1) brecha, (2) veta de cuarzo y (3) roca caja. 

 
Las rocas extraídas de la veta seleccionada, referidas 

en este trabajo como mineral blanco (MB), están 
compuestas mayormente por cuarzo (SiO2) y calcita 
(CaCO3). A pesar de que el cuarzo no es un mineral 
económico, su presencia está correlacionada con leyes 
altas de oro y plata (Corbett, 2002). Esto se debe 
principalmente a la diseminación de sulfuros (Sillitoe, 
2000) como la acantita y la argentita (Ag2), el electrum 
(aleación de oro y plata) y el oro libre, los cuales son 
depositados en la veta por fluidos hidrotermales. 

 
Las rocas extraídas de la brecha, referidas en este 

trabajo como mineral gris (MG) están compuestas 
mayormente por cuarzo y calcita encapsulada en una 
matriz de andesita. Este tipo de roca también tiene en 
promedio una ley alta debido a las partículas de oro y 
plata que son depositadas en el mineral por fluidos 
hidrotermales. Algunos sulfuros como acantita, galena, 



 

esfalerita, pirrotina y pirita también pueden ser 
encontrados en el MG. 

 
La roca caja está compuesta mayormente por 

andesita, la cual es un tipo de roca volcánica terciaria 
(Gibson et al, 1983). En la mina seleccionada, existen 
dos tipos de roca que tienen bajo valor económico: la 
andesita pura y la andesita alterada, las cual son 
referidas en este trabajo como desecho verde (DV) y 
desecho morado (DM). La principal diferencia entre 
estos dos tipos de roca son el color y la alteración. El 
desecho verde es una roca con tonos verdes oscuros y 
poca alteración, mientras que el desecho morado tiene 
matices morados y rojos por la presencia de óxido y 
arcillas. Otros minerales que pueden ser encontrados 
en la roca caja son la pirita y algunas vetas angostas de 
cuarzo y calcita, las cuales en ocasiones contienen 
partículas de oro y plata en menor concentración. La 
Figura 2 muestra imágenes de los cuatro tipos de roca 
descritos en esta sección. 
 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Figura 2. Tipos de roca encontrados en la veta seleccionada. 
(a) Mineral blanco (MB), compuesto de cuarzo, calcita y 
sulfuros diseminados. (b) Mineral gris (MG) compuesto por 
brechas. (c) Desecho verde (DV) compuesto por andesita. (d) 
Desecho morado (DM), compuesto de andesita alterada. 

 
Debido a que el oro y la plata no pueden ser 

detectados directamente de manera visual, los 
algoritmos de ore sorting necesitan usar correlaciones 
entre las diferentes clases de mineral y su ley de plata 
equivalente para poder clasificar las rocas como 
mineral o desecho. La Tabla 1 muestra que el MG tiene 
la ley promedio más alta (296 g/t), seguido de cerca por 
el MB (215 g/t). Tanto el DV como el DM tienen una ley 
inferior a la de la MB y MG, con 20 g/t y 30 g/t 
respectivamente. 
 

Tabla 1. Ley de plata equivalente (AgEq) promedio de los 
cuatro tipos principales de roca encontrados en la veta 
seleccionada. 

Clase Acrónimo AgEq (g/t) 
Número de 
imágenes 

Mineral 
blanco 

MB 215 21 

Mineral 
gris 

MG 296 4 

Deshecho 
verde 

DV 20 58 

Desecho 
morado 

DM 30 7 

Total 90 

 
2.2. Sistema de visión computacional 

 
Un sistema de visión computacional típicamente está 

compuesto por dos partes: el hardware usado para 
capturar y procesar las imágenes y el software que está 
compuesto de los algoritmos y las imágenes. En esta 
sección se describen las propiedades del hardware y las 
imágenes, mientras que en la siguiente se describirán 
los algoritmos. 

 
2.2.1. Hardware 
 
El hardware usado para probar los algoritmos de ore 

sorting desarrollados está compuesto por 5 partes 
principales: una cámara a color, una cámara 
hiperespectral, una estructura para sujetar las cámaras, 
una caja de luz y una unidad de procesamiento que 
contiene los algoritmos. Este sistema de visión 
computacional no incluye un mecanismo de separación 
de rocas ni una faja transportadora, aunque esta última 
está siendo desarrollada para validar el algoritmo de 
forma más robusta en el futuro con velocidades de 
hasta 3 m/s. 

 
La cámara a color del sistema de visión 

computacional es una Sony DSC-HX90V, la cual es una 
cámara de consumo masivo que puede capturar 
imágenes de alta resolución usando un sensor CMOS 
Exmor RTM de tipo 1/2.3” (7.82 mm). Las opciones de 
configuración usadas para capturar las imágenes a 
color con esta cámara son las siguientes: distancia focal 
de 50 mm, tiempo de exposición de 1/40 s y velocidad 
ISO de 200. Asimismo, la cámara hiperespectral usada 
es una Specim IQ, la cual captura imágenes en el 
espectro visual e infrarrojo cercano entre 400 y 1000 
nm con una alta resolución espacial y espectral. Las 
opciones de configuración usadas para esta cámara son 
las siguientes: distancia focal de 21 mm y tiempo de 
integración de 200 ms por línea. 



 

 
La estructura usada para sujetar las cámaras fue 

fabricada usando planchas de MDF (medium density 
fiberboard, en inglés) cortadas por medio de una 
fresadora CNC (computer numerical control, en inglés), 
tubos de aluminio y un cabezal de trípode. Esta 
estructura fue usada para ajustar de manera manual la 
distancia y el ángulo entre las cámaras y la muestra. 
Para este trabajo, se usó una distancia de 250 mm y un 
ángulo de aproximadamente 70° con respecto al suelo. 
Asimismo, se usó un cobertor negro de tela para cubrir 
la estructura y prevenir que la luz externa altere la 
medición de las cámaras. La caja de luz usada para 
iluminar las rocas de manera uniforme fue una gti PDV-
2e/M3, la cual incluye cuatro focos incandescentes y 
tres focos fluorescentes de tipo D65, con una 
temperatura de color de 5000K. Para la toma de fotos a 
color se usaron los focos fluorescentes y para la toma 
de imágenes hiperespectrales se usaron los focos 
incandescentes, ya que estos iluminan de manera más 
uniforme el espectro visible e infrarrojo cercano. 
Finalmente, para poder implementar el algoritmo de 
clasificación se usó una computadora MacBook Pro con 
un procesador Intel Core i7 de cuatro núcleos y el 
sistema operativo macOS Catalina. La cámara 
hiperespectral, la estructura y la caja de luz son 
mostradas en la Figura 3. 
 

 
Figura 3. Hardware usado para capturar las imágenes del 
sistema de visión computacional. En la figura se muestra la 
estructura de MDF, usada para posicionar la cámara a una 
distancia y ángulo fijo; la caja de luz, usada para iluminar las 
rocas de manera uniforme y la cámara hiperespectral, la cual 
fue intercambiada por una cámara a color de acuerdo con el 
tipo de imagen que se necesitaba adquirir. 

 
2.2.2. Imágenes 
 
Las imágenes digitales son arreglos numéricos de dos 

o tres dimensiones que contienen información espacial 
y espectral de una escena. Las imágenes son 
capturadas por medio de dispositivos de adquisición, 

como cámaras a color, cámaras hiperespectrales u 
otros. Las imágenes a color normalmente son 
representadas por un conjunto de tres matrices, donde 
cada una es una imagen monocromática que captura la 
intensidad de la luz en los canales rojo, verde y azul. 
Estos canales están centrados alrededor de las 
longitudes de onda con 665 nm, 550 nm y 470 nm 
respectivamente. De manera matemática, las imágenes 
a color pueden ser representadas por 𝐼RGB(𝑚, 𝑛, 𝑐), 
donde 𝑚 y 𝑛 representan las coordenadas espaciales 
verticales y horizontales respectivamente y 𝑐 
representa los canales de la imagen. Las imágenes 
hiperespectrales funcionan bajo el mismo principio que 
las imágenes a color, con la principal diferencia que 
estas no están limitadas a tres canales de color, sino 
que pueden llegar a tener hasta decenas o cientos de 
bandas espectrales con un ancho de banda angosto. 
Las imágenes hiperespectrales son representadas de 
manera matemática por 𝐼HS(𝑚, 𝑛, 𝜆) , donde 𝜆 
representa las bandas espectrales de la imagen. 

 
La cámara a color usada en el sistema de visión 

computacional propuesto genera imágenes con una 
resolución espacial de 1836 × 2448 píxeles y usa el 
espacio de color RGB estándar (sRGB). En este caso en 
particular, la imagen representa una escena 
rectangular de 151 × 201 mm, la cual permite capturar 
estructuras de hasta 82 µm. La información de los 
píxeles está codificada en cadenas de 3 bytes, donde 
cada byte representa la intensidad de uno de los 
canales de color. Las imágenes tomadas por la cámara 
fueron almacenadas en memoria en formato JPEG 
(Joint Photographic Experts Group, en inglés) usando la 
opción de alta calidad de la cámara. Cabe resaltar que 
todas las imágenes tomadas por la cámara a color 
contienen solo una roca, como se muestra en los 
ejemplos mostrados en la Figura 2. 

 
La cámara hiperespectral genera imágenes con una 

resolución espacial de 512 ×  512 píxeles, lo cual 
representa una escena de 233 × 233 mm y permite 
capturar estructuras de hasta 454 µm. El rango de 
longitudes de onda que puede registrar el sensor se 
encuentra entre 400 y 1000 nm, muestreados en 200 
bandas con una resolución espectral de 7 nm. En las 
imágenes hiperespectrales generadas, cada píxel 
representa una curva espectral donde el patrón de 
intensidades en cada longitud de onda está asociado al 
tipo de roca presente en dicho píxel. Al igual que en el 
caso de la cámara a color, las imágenes 
hiperespectrales contienen solo una roca. 
 
 



 

 
Figura 4. Diagrama de bloques del algoritmo de clasificación de minerales. En la primera etapa, la imagen a color y la imagen 
hiperespectral son segmentadas para separar los píxeles pertenecientes a la roca del fondo. Luego, la imagen a color es partida 
en subimágenes que contienen el color y la textura local de la roca, mientras que en la imagen hiperespectral se seleccionan 
solo algunas bandas espectrales que contienen la mayor cantidad de información. Las subimágenes y las curvas espectrales son 
procesadas para extraer vectores de características que sirven para crear mapas de distribución de minerales. Finalmente, los 
mapas se usan como entrada a un sistema de votación que decide si la roca está mineralizada o si es estéril. 

 
Para poder entrenar y probar los algoritmos de 

clasificación, se creó una base de datos con 90 
imágenes a color e imágenes hiperespectrales de rocas 
provenientes de la mina seleccionada. Estas imágenes 
fueron clasificadas por un geólogo de la mina 
seleccionada y posteriormente las rocas fueron 
enviadas a un laboratorio geoquímico para determinar 
su ley de oro y plata. La cantidad de rocas y ley 
promedio por tipo de mineral son mostrados en la 
Tabla 1. Los métodos usados por el laboratorio para 
estimar las leyes fueron ensayos al fuego y agua regia, 
con los cuales se obtuvieron los siguientes rangos de 
detección: 0.005-10 ppm para el oro y 10-1000 ppm 
para la plata. Luego de obtener la ley de oro y plata de 
cada roca, se calculó la ley de plata equivalente (𝐿AgEq) 

usando la siguiente expresión: 
 

𝐿AgEq = 𝐿Ag + 𝑓𝐿Au, 

 
donde 𝐿Ag es la ley de plata, 𝐿Au es la ley de oro y 𝑓 es 

un factor de conversión basado en la razón entre el 
precio de contado de la plata y el precio de contado del 
oro. En este trabajo se usa un factor de 𝑓 = 81 para 
calcular la ley de plata equivalente. 

 
3. Algoritmos de procesamiento de imágenes y 
clasificación 
 

Esta sección describe los principales métodos 
propuestos para el algoritmo de ore sorting. Primero, 
se presenta el problema de visión computacional para 
dar contexto a los algoritmos desde un punto de vista 
de procesamiento de imágenes. Luego, se describen los 
algoritmos de análisis de imágenes y aprendizaje 
automático, los cuales consisten en 4 partes 
principales: (i) el preprocesamiento de las imágenes, 
(2) la extracción de características, (iii) la clasificación y 
creación de mapas de distribución de minerales y (iv) el 
sistema de votación usado para asignar una clase final 
a cada roca. 
 

3.1. Problema de visión computacional 
 
En muchos casos, la clasificación de minerales no es 

un problema trivial porque los algoritmos que se 
necesitan dependen específicamente de los minerales 
encontrados en la mina de interés (Tessier et al, 2007). 
En la última década, varias arquitecturas de redes 
neuronales convolucionales (CNN) han sido propuestas 
para resolver problemas de clasificación de imágenes. 
Este nuevo tipo de algoritmos puede aprender de 
manera automática la representación de características 
a partir de un conjunto de imágenes de entrenamiento 
(Rawat et al, 2017). De esta manera, las CNN son 
capaces de eliminar la etapa manual de ingeniería de 
características del flujo de procesamiento. Sin 
embargo, para entrenar una CNN se requiere una base 
de datos de imágenes grade, lo cual puede llegar a ser 
muy costoso en minería. Esto es especialmente cierto 
para algoritmos de ore sorting, donde los resultados de 
clasificación necesitan ser validados por medio de 
ensayos químicos.  

 
En la mina seleccionada, el desarrollo de algoritmos 

de ore sorting tiene desafíos adicionales. A pesar de 
que las rocas de tipo mineral blanco (MB) y desecho 
verde (DV) pueden ser clasificadas fácilmente por su 
color distintivo, las rocas de tipo mineral gris (MG) y 
desecho morado (DM) tienen colores muy similares. La 
única diferencia entre estas dos últimas clases son los 
ligeros tonos morados del DM comparado con el MG, 
como se muestra en la Figura 2. El otro desafío 
relacionado a la clasificación de MG y DM es su alta 
variabilidad de clase. La cantidad de cuarzo presente en 
el MG y la cantidad de arcilla presente en el DM 
pueden variar drásticamente en cada roca. Debido a 
que el cuarzo tiene un color similar a las arcillas 
presentes en el DM, esto crea dificultades en su 
clasificación. Cabe resaltar que la clasificación correcta 
del MG y el DM es crucial debido a que, en promedio, 
el MG tiene alta ley y el DM tiene baja ley. Por los 
motivos presentados anteriormente, en este trabajo se 



 

exploran otras alternativas de características aparte del 
color, como la textura y las curvas espectrales del 
mineral. 

 
Para resolver el problema de visión computacional se 

requiere un flujo de procesamiento compuesto por 
varias etapas, como se muestra en la Figura 4. En la 
primera etapa, las imágenes a color e imágenes 
hiperespectral son segmentadas para encontrar los 
píxeles pertenecientes a la roca y luego la imagen a 
color es partida en subimágenes de menor tamaño. La 
segunda etapa consiste en la extracción de 
características de color y textura de cada subimagen a 
color y la extracción de curvas espectrales de la imagen 
hiperespectral segmentada. Luego, en la tercera etapa 
se usan redes neuronales para producir un primer 
mapa de clasificación a partir de las características de 
color y textura y máquinas de vectores soporte (SVM) 
para producir un segundo mapa de clasificación a partir 
de las curvas espectrales. Finalmente, en la cuarta 
etapa se usa un sistema de votación que decide la clase 
final de la roca a partir de los mapas de clasificación. 
 
3.2. Preprocesamiento de imágenes 
 

El primer paso de la etapa de preprocesamiento es la 
segmentación de la imagen a color y la imagen 
hiperespectral. La segmentación de una imagen 
consiste en crear una máscara binaria que separe los 
píxeles que corresponden a la roca, de los píxeles que 
corresponden al fondo de la imagen. La ventaja de este 
método es que permite que solamente las regiones 
relevantes de la imagen sean procesadas, reduciendo 
así el tiempo necesario para clasificar la imagen. Para 
ello, se usa un umbral binario, en el cual se le asigna un 
valor de 1 a los píxeles de la roca y un valor de 0 a los 
píxeles del fondo. Este método de segmentación es 
aplicado tanto a la imagen a color como la imagen 
hiperespectral usando la siguiente fórmula 
 

𝑀(𝑚, 𝑛) = {
1, si 𝐼(𝑚, 𝑛, 𝐶) ≥ 𝑇𝑀

0, si 𝐼(𝑚, 𝑛, 𝐶) < 𝑇𝑀
, 

 
donde 𝑀(𝑚, 𝑛)  es la máscara binaria, 𝐼(𝑚, 𝑛, 𝐶) 
representa la imagen a color o la imagen 
hiperespectral, 𝑇𝑀 representa un umbral binario, 𝑚 y 𝑛 
son las coordenadas espaciales de la imagen y 𝐶 
representa un canal de la imagen escogido 
manualmente por prueba y error. En este caso, 𝐶 es el 
canal que representa el color verde, tanto en la imagen 
hiperespectral como en la imagen a color. 
 

 
 

3.2.2. Partición de la imagen a color 
 

Luego de segmentar las imágenes, el segundo paso de 
la etapa de preprocesamiento consiste en partir la 
imagen a color en subimágenes. Muchas de las rocas 
de la base de datos son heterogéneas, lo cual quiere 
decir que contienen más de un tipo de mineral. El caso 
más común es de las rocas de andesita con vetas 
angostas de cuarzo, las cuales pueden llegar a tener 
una ley media mientras que las rocas de andesita pura 
siempre tienen una ley baja. Por este motivo, es 
importante saber cuál es la distribución de minerales 
en la roca.  

 
En el caso de las imágenes hiperespectrales, la 

clasificación se da a nivel de píxel, lo cual permite crear 
mapas de distribución de minerales con una resolución 
muy alta. Sin embargo, en el caso de las imágenes a 
color, las características de textura son calculadas 
usando regiones de 64 × 64 píxeles (5.25 × 5.25 mm) 
llamadas subimágenes. Debido a que la imagen a color 
tiene una resolución de 1836 × 2448 píxeles, en total 
se generan 1064 subimágenes por cada imagen 
completa de la base de datos. En este trabajo, las 
subimágenes son representadas por 𝑆 𝑝(𝑚, 𝑛, 𝑐) , 

donde 𝑝 es un número entero entre 1 y 1064. 
 
Cada subimagen 𝑆𝑝(𝑚, 𝑛, 𝑐) tiene información local 

sobre el color y la textura de la roca. Esto quiere decir 
que el fragmento de roca correspondiente a una 
subimagen tiene una alta probabilidad de contener un 
solo tipo de roca, lo cual ayuda a tener colores y 
texturas homogéneas. Además, el uso de subimágenes 
para la clasificación tiene otra ventaja, la cual es que al 
entrenar los algoritmos de clasificación con 
subimágenes en vez de imágenes completas se llega a 
crear una base de datos mucho más extensa, lo cual 
permite que los algoritmos de clasificación sean más 
robustos. 

 
Luego de partir la imagen a color, el último paso de la 

etapa de preprocesamiento consiste en analizar las 
subimágenes para determinar cuáles de ellas contienen 
fragmentos de roca y cuales contienen parte del fondo. 
Para ello, se utiliza la máscara binaria creada en la 
etapa de segmentación y se cuenta el número de 
píxeles con valor igual a 1 dentro de la subimagen. Si al 
menos el 90% de los píxeles de la subimagen son parte 
de la máscara, entonces se considera que esta es válida 
y debe ser procesada. Por el contrario, si menos del 
90% de píxeles son parte de la máscara, entonces el 
algoritmo asume que la subimagen es parte del fondo 
de la imagen y la descarta. Este proceso es mostrado 
de manera gráfica en la Figura 5. 



 

 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Figura 5. Etapa de segmentación y partición de imágenes a 
color. (a) La imagen 𝐼RGB(𝑚, 𝑛, 𝑐) es partida en subimágenes 
con dimensiones de 64 × 64 píxeles. (b) Se crea una máscara 
binaria 𝑀(𝑚, 𝑛)  a partir de la imagen original. (c) Las 
submáscaras que contienen menos del 90% de píxeles válidos 
son descartadas. (d) El algoritmo crea las subimágenes a 
partir de las submáscaras válidas.  

 
3.1. Extracción de características 
 

Una vez identificadas las subimágenes válidas de la 
imagen a color y las curvas espectrales de la imagen 
hiperespectral, la siguiente etapa del algoritmo 
consiste en extraer vectores de características de 
ambas imágenes. 
 

3.1.1. Características de color 
 

El primer paso para extraer las características de color 
consiste en transformar las subimágenes válidas del 
espacio de color rojo-verde-azul (RGB, por sus siglas en 
inglés) al espacio tono-saturación-valor (HSV, por sus 
siglas en inglés). El espacio de color HSV trata de 
representar el color de la imagen de manera más 
similar a como lo hacen las personas y es muy usado en 
aplicaciones de visión computacional, como en Indriani 
et al (2017), Bora et al (2017) y Zhang et al (2018). Las 
ecuaciones necesarias para transformar una imagen del 
espacio RGB al espacio HSV son conocidas en la 
literatura y pueden ser encontradas en Ibraheem et al 
(2012). Las características de color están compuestas 
por valores estadísticos de primer orden y los vectores 
de carga de los dos primeros componentes principales 
de las subimágenes en los espacios de color RGB y HSV. 
Tanto los valores estadísticos como los vectores de 
carga son obtenidos usando el algoritmo de análisis de 
componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés).  

 

Las imágenes a color en los espacios RGB y HSV 
contienen, en total, 6 canales de color que son 
representados por las imágenes monocromáticas 
𝑆𝑅(𝑚, 𝑛) , 𝑆𝐺(𝑚, 𝑛) , 𝑆𝐵(𝑚, 𝑛) , 𝑆𝐻(𝑚, 𝑛) , 𝑆𝑆(𝑚, 𝑛)  y 
𝑆𝑉(𝑚, 𝑛) . La intensidad de los píxeles de estas 
imágenes tiene cierta distribución que puede ser 
caracterizada parcialmente por sus momentos 
estadísticos (John et al, 2007). El algoritmo de 
extracción de características de color utiliza los dos 
primeros momentos estadísticos de cada canal de color 
como descriptores del color de la roca, produciendo así 
12 características de color. La razón principal por la cual 
se usan solamente los dos primeros momentos 
estadísticos es que su cálculo es computacionalmente 
eficiente y se realiza en el algoritmo de PCA. 

 
Los componentes principales de las intensidades de 

píxeles en imagen contienen información acerca de las 
direcciones ortogonales de mayor varianza en cierto 
espacio de color, ya sea el espacio RGB o HSV. La Figura 
6 muestra una representación gráfica de este proceso 
para un espacio de dos dimensiones. A diferencia de los 
parámetros estadísticos como la media y la varianza, 
los componentes principales toman en cuenta la 
correlación que existe entre los diferentes canales, lo 
cual los hace buenos descriptores del color y el 
contraste de la imagen (Yu et al, 2003). El uso de 
componentes principales en conjunto con parámetros 
estadísticos permite extraer características de color por 
canal y entre canales, lo cual sirve para describir el 
color de la roca de manera más completa. 
 

 
Figura 6. Representación gráfica de los componentes 
principales (PC1 y PC2) en un espacio de dos dimensiones. 

 
Para poder hallar los componentes principales de 

cada subimagen, el algoritmo propuesto utiliza tres 
pasos principales. En el primer paso, las subimágenes 
en el espacio de color RGB y HSV, cuyas dimensiones 
son de 64×64×3, deben ser reorganizadas en matrices 
de datos con dimensiones de 4096 × 3. En estas 
matrices, cada fila contiene los valores de intensidad de 
los tres canales de cada píxel en la subimagen. El 
segundo paso consiste en calcular la matriz de 



 

covarianza de las dos matrices de datos, la cual está 
dada por 
 

C = X𝐶
𝑇 X𝐶, 

 
donde C es la matriz de covarianza y X𝐶 es la matriz de 
datos centrada con respecto a la media de los tres 
canales de color. Finalmente, en el tercer paso se 
deben hallar los autovectores de la matriz de 
covarianza y ordenarlos de mayor a menor de acuerdo 
con la magnitud de sus autovalores. Los autovectores 
en el orden resultante corresponden a los 
componentes principales de la subimagen. 
 

Aplicar el algoritmo PCA a las subimágenes en los 
espacios RGB y HSV produce en total 6 componentes 
principales (tres por cada espacio de color), donde cada 
componente es un vector de tres dimensiones. El 
algoritmo de extracción de características de color 
utilizado en este trabajo solo utiliza los dos primeros 
componentes principales, ya que se observó que estos 
representan, en promedio, el 99.93% de la varianza 
para el espacio de color RGB y el 99.54% en el espacio 
HSV. Debido a que los cuatro componentes principales 
seleccionados son vectores de tres dimensiones y 
además se calculó la media y la varianza de cada canal 
de color, en total se tienen 24 características de color 
por cada subimagen. 
 

3.1.2. Características de textura 
 

La textura visual de una imagen está definida por las 
variaciones locales de intensidad generadas por la 
rugosidad o los desniveles de la superficie de un objeto 
(Davies, 2008). La descomposición por wavelets es un 
método usado comúnmente para analizar texturas que 
consiste en descomponer imágenes monocromáticas 
en un conjunto de imágenes de menor resolución que 
contienen información frecuencial en diferentes 
escalas (Gonzalez et al, 2017). El análisis por wavelets 
descompone las imágenes usando bancos de filtros 
pasa bajos y pasa altos, los cuales deben cumplir con 
una serie de requisitos para que la imagen pueda ser 
reconstruida de manera perfecta (Strang, 1989). Luego 
de ser filtradas, las imágenes son decimadas por un 
factor de dos para reducir su resolución a la mitad y 
eliminar la información redundante. Los filtros usados 
para descomponer la imagen provienen de una familia 
específica de wavelets y son escogidos de acuerdo con 
la aplicación específica. 

 
Al analizar una imagen en escala de grises se 

producen cuatro nuevas matrices. La primera matriz, 
llamada la imagen de aproximación, contiene las 

frecuencias bajas de la imagen original. Por el 
contrario, la segunda, tercera y cuarta matriz, llamadas 
las imágenes de detalle horizontal, vertical y diagonal 
respectivamente, contienen información de alta 
frecuencia de la imagen original en sus respectivas 
direcciones. Debido a que la imagen de aproximación 
es simplemente una versión de menor resolución de la 
imagen original, el análisis por wavelets puede ser 
aplicado a esta imagen de forma recursiva un número 
arbitrario de veces para producir un análisis 
multirresolución (Bovik, 2009). La Figura 7 muestra el 
resultado del análisis por wavelets en tres niveles para 
una imagen de ejemplo. 
 

 
Figura 7. Descomposición por wavelets en tres niveles para 
una imagen de ejemplo usando el wavelet Haar de dos 
coeficientes. 

 
En el algoritmo propuesto, los filtros usados para la 

descomposición por wavelets están asociados al 
wavelet Haar de dos coeficientes. A pesar de que 
existen muchos tipos y familias de wavelets, el wavelet 
Haar es el más fácil de implementar y el menos costoso 
desde el punto de vista computacional (Sun et al, 
2002), lo cual es deseable en algoritmos de ore sorting. 
Los filtros asociados a este tipo de wavelet están dados 

por ℎ𝜑(𝑛) =
1

2
{√2, −√2  y ℎ𝜓(𝑛) =

1

2
{√2, −√2} , 

donde ℎ𝜑(𝑛) es el filtro pasa bajos y ℎ𝜓(𝑛) es el filtro 

pasa altos. La etapa del algoritmo encargada de extraer 
las características de textura usa estos filtros para 
generar el análisis por wavelets en tres niveles, 
produciendo así cuatro imágenes de aproximación y 
ocho imágenes de detalle. 

 
El análisis de textura por wavelets (WTA, por sus 

siglas en inglés) es un método usado para extraer 
información sobre la textura de una imagen usando las 
imágenes de detalle y aproximación obtenidas por 
medio de la descomposición por wavelets. El método 
más común para extraer información de textura es 
calculando la energía (𝐸) de cada matriz, la cual está 
definida por  
 



 

𝐸 = ∑ ∑|𝑆EG(𝑚, 𝑛)|2

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

, 

 
donde 𝑆EG(𝑚, 𝑛) es una de las imágenes en escala de 
grises producidas por la descomposición por wavelets y 
𝑀 y 𝑁 son el número filas y columnas de la imagen, 
respectivamente. El método de WTA está basado en el 
supuesto de que los vectores de características de 
texturas similares forman grupos en el espacio de 
características, lo cual los separa de otros grupos 
asociados a texturas distintas. Por este motivo, el 
algoritmo propuesto usa la energía de las 12 imágenes 
creadas en el proceso de descomposición como el 
vector de características que representa la textura de 
cada subimagen. 
 

3.1.3. Características hiperespectrales 
 

Las imágenes hiperespectrales capturan información 
de diferentes partes del espectro electromagnético, 
para lo cual se necesitan sensores individuales o 
colecciones de sensores. En el caso de las cámaras 
hiperespectrales que operan en el espectro infrarrojo 
cercano (NIR, por sus siglas en inglés), se usa un arreglo 
lineal de sensores que capturan luz en diferentes 
longitudes de onda con una resolución espectral alta, lo 
cual produce imágenes de una dimensión. Al agrupar 
varias de estas imágenes de una dimensión, 
desplazadas espacialmente, es posible construir 
imágenes hiperespectrales completas de dos 
dimensiones, las cuales son representadas por 
𝐼HS(𝑚, 𝑛, λ) . La ventaja principal de las imágenes 
hiperespectrales es que cada píxel contiene decenas o 
cientos de canales espectrales, a comparación con las 
imágenes a color que solo tienen tres canales. El uso de 
un número grande de canales permite identificar la 
firma espectral de los diferentes minerales en la roca y 
ver diferencias en regiones del espectro que no son 
visibles para los humanos o las cámaras a color 
convencionales. Por ejemplo, dos materiales que 
tienen el mismo color en el espectro visible (380-750 
nm) podrían ser diferenciados en cierto rango de 
longitudes de onda del espectro infrarrojo cercano 
(750-2500 nm). La razón por la cual ocurre esto es que 
los materiales interactúan de forma distinta con cada 
frecuencia (o longitud de onda) del espectro 
electromagnético, ya sea absorbiendo, reflejando o 
refractando la onda. Esta interacción está 
correlacionada con la composición química del 
material.  

 
El sistema de clasificación basado en las 

características NIR de la roca utiliza la firma espectral 
de cada píxel válido, es decir, que es parte de la 

máscara binaria, como vector de característica al 
sistema de clasificación. Es decir, todas las curvas 
hiperespectrales ℎ(λ) que son parte de la roca son 
concatenadas en una matriz de datos XHSI  con 
dimensiones 𝑁λ × 𝑁𝑝 , donde 𝑁λ  es la cantidad de 

canales espectrales y 𝑁𝑝  es el número de píxeles 

válidos de la imagen. La cámara usada en el sistema de 
visión computacional propuesto tiene 204 canales 
espectrales con longitudes de onda entre 400-1000 nm. 
La Figura 8 muestra una curva espectral de ejemplo 
para cada una de las clases de mineral que pueden ser 
identificadas por el algoritmo propuesto. 

 
Figura 8. Curvas espectrales de ejemplo para los cuatro tipos 
de minerales: mineral blanco (MB), mineral gris (MG), 
desecho verde (DV) y desecho morado (DM). 

 
Los patrones espectrales describen las características 

del material en una resolución a nivel de píxel, la cual 
en este caso corresponde a un área de 454 × 454 µm. 
El algoritmo propuesto puede usar patrones del 
espectro visual, el espectro NIR o solamente algunas 
bandas de interés. Las características espectrales más 
resaltante de cada mineral no necesariamente se 
encuentran a lo largo de todo el espectro, sino que 
muchas veces se encuentran en un rango específico de 
longitudes de onda. Por ejemplo, en una aplicación 
donde las características más resaltantes del mineral se 
encuentran en el espectro NIR, las bandas del espectro 
visible no serían útiles como vectores de características 
para un problema de clasificación de minerales. Usar 
un grupo reducido de bandas espectrales es 
recomendado porque permite reducir el tiempo de 
transferencia de datos entre la cámara y el procesador 
y el tiempo de procesamiento que toma el algoritmo en 
procesar y clasificar la imagen. 

 
En este sentido, cada imagen hipererspectral 

𝐼(𝑚, 𝑛, λ) de la base de datos fue dividida en grupos 
limitados por un conjunto de longitudes de onda 
específicas. Luego, se entrenaron y probaron distintos 
clasificadores usando imágenes con el grupo limitado 



 

de longitudes de onda. Finalmente, un nuevo 
clasificador unificado agrupa los rangos del espectro 
que obtuvieron los mejores resultados de clasificación, 
eliminando así la información del espectro que no es 
relevante para la clasificación. Esto ayuda a reducir el 
tiempo de procesamiento y a su vez mejora el 
desempeño de clasificación del algoritmo, como se 
demuestra en secciones posteriores. 

 
3.2. Algoritmos de clasificación 
 

Luego de extraer las características de color y textura 
de cada subimagen, así como las curvas espectrales, la 
siguiente etapa del algoritmo consiste en usar modelos 
de clasificación para crear mapas de distribución de 
minerales, los cuales son combinados en una etapa 
posterior para encontrar la clase final de la roca. 
 

3.1.3. Clasificación con características de color y 
textura 
 

El primer mapa de distribución de minerales es 
creado a partir de las características de color y textura 
usando redes neuronales artificiales. Las redes 
neuronales son una familia de algoritmos de 
clasificación y regresión usadas para aproximar 
funciones desconocidas a partir de una colección de 
datos de entrada y de salida. Una de las ventajas 
principales de las redes neuronales sobre otros 
algoritmos de clasificación y regresión es que no 
requieren conocer la distribución de datos de manera 
previa, lo cual es especialmente útil cuando se trabaja 
con datos con un gran número de variables (Bishop, 
2006). 

 
Las redes neuronales están compuestas por unidades 

básicas de procesamiento, llamadas neuronas 
artificiales o unidades neuronales. Estas unidades 
neuronales son funciones no lineales que toman como 
parámetros de entrada un vector de características 

�⃗� ∈ ℝ𝑑, un vector de pesos �⃗⃗⃗� ∈ ℝ𝑑 y un sesgo b ∈ ℝ. 
La salida de la unidad neuronal está dada por 
 

�̂� = 𝑔(�⃗⃗⃗�𝑇𝑥 + 𝑏), 
 
donde 𝑔(∙) es una función no lineal conocida como la 
función de activación. 
 

Para entrenar una red neuronal a partir de un 
conjunto de datos de estrada y de salida, el algoritmo 
debe hallar los pesos que maximicen la función de 
costo de la red neuronal, lo cual se hace usualmente 
con el algoritmo de descenso de gradiente (Murphy, 
2012). Este algoritmo en un método de optimización 

numérica que calcula la gradiente de la función de 
costo con respecto a los pesos de la red y toma 
pequeños pasos en la dirección con mayor pendiente 
hasta encontrar los pesos óptimos. El método de 
retropropagación (backpropagation, en inglés) usa la 
regla de la cadena para descomponer la gradiente en 
varias derivadas más simples basadas en funciones 
conocidas. Este proceso es ampliamente conocido y se 
explica con mayor detalle en otras fuentes, como 
Gonzalez et al (2017). 

 
El algoritmo de clasificación basado en características 

de color y textura consiste en un conjunto de redes 
neuronales operando en paralelo, donde cada una de 
ellas se especializa en la clasificación de un mineral en 
particular. En el caso de la mina seleccionada, se usan 
cuatro redes neuronales debido a los cuatro tipos 
principales de roca. Cada red neuronal esta compuesta 
por una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa 
de salida. El uso de dos o más capas ocultas permite 
que el algoritmo encuentre fronteras de decisión 
arbitrariamente complejas, a diferencia del uso de una 
sola capa oculta que se limita a fronteras convexas 
(Gonzalez et al, 2017). Cada capa oculta contiene 200 
unidades neuronales con la función de activación ReLU 
(Rectified Linear Unit, en inglés). La capa de salida de 
cada red neuronal tiene solo una neurona con la 
función de activación logística, la cual mapea la salida 
de la red neuronal a un valor entre [0,1] que puede 
interpretarse como la probabilidad pertenencia a una 
clase.  

 
Cada una de las redes neuronales en la etapa de 

clasificación tiene la misma entrada, la cual es una 
matriz XCT, donde el subíndice CT se refiere al color y 
la textura. La matriz  XCT tiene dimensiones 𝑁𝑠 × 36, 
donde 𝑁𝑠 es el número de subimágenes válidas de la 
roca y 36 es el número de características de color y 
textura (24 de color y 12 de textura). Cabe resaltar que 
antes de pasar por las redes neuronales, la matriz de 
características es normalizada usando la puntuación z 
(z-score, en inglés), la cual tiene una media igual a cero 
y desviación estándar igual a uno. Normalizar la matriz 
de características reduce el número de iteraciones 
necesarias para que los pesos de la red neuronal 
converjan en la etapa de retropropagación (LeCun et al, 
2012). Luego de ser normalizada, las cuatro redes 
neuronales procesan la matriz de características y cada 
una de ellas produce un vector de probabilidades �̂�CT,𝑚 
con dimensiones 𝑁𝑠 × 1. Cada elemento del vector es 
un número entre [0,1] que representa la probabilidad 
de que la subimagen correspondiente pertenezca a la 
clase de mineral 𝑚, que en este caso puede ser MB, 
MG, DV o DM. 
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Figura 9. Mapas de distribución de minerales generados por los algoritmos de clasificación. (a) Imagen a color de una roca de tipo mineral gris (MG). (b-e) Mapas de probabilidades 
para las clases MB, MG, DV y DM, generados a partir de las características de color y textura. (f) Mapa de distribución de minerales generado a partir de las características de color y 
textura. (g) Distribución de minerales en la roca según las características de color y textura. (h-j) Mapas de probabilidades para las clases MB, MG y D (combinación de ambos tipos 
de desecho), generados a partir de las curvas espectrales. (k) Mapa de distribución de minerales generado a partir de las curvas espectrales. (l) Distribución de minerales en la roca 
según las curvas espectrales



 

  3.1.3. Clasificación de curvas hiperespectrales 
 

El segundo mapa de distribución de minerales es 
creado a partir de las curvas espectrales usando 
máquinas de vectores soporte. Las máquinas de 
vectores soporte (SVM, por sus siglas en inglés) son 
algoritmos de clasificación y regresión que tienen como 
objetivo encontrar la frontera de decisión que 
maximice la separación entre dos clases, en el caso de 
la clasificación, o encontrar la curva que mejor se 
ajuste a la tendencia de un grupo de datos, en el caso 
de la regresión. Para encontrar la frontera de decisión, 
la SVM utiliza los puntos del conjunto de 
entrenamiento que están en el límite entre las dos 
clases, los cuales son llamados los vectores de soporte 
(Murphy et al, 2012). La distancia entre los vectores de 
soporte y el plano se conoce como el margen y está 
dada por 
 

γ =
‖�⃗⃗⃗�‖

�⃗⃗⃗�𝑇 �⃗⃗⃗�
=

1

‖�⃗⃗⃗�‖
, 

 
donde γ es el margen y �⃗⃗⃗� es el vector normal al plano 
�⃗⃗⃗�𝑇�⃗� + 𝑏 = 0. Debido a que el margen está definido 
como la inversa del módulo del vector �⃗⃗⃗�, el problema 
de maximización del margen puede ser redefinido 
como la minimización del módulo del vector �⃗⃗⃗� de la 
siguiente manera: 
 

min
𝑤

1

2
‖�⃗⃗⃗�‖2 

 
sujeto a las condiciones de frontera 
 

𝑦(𝑖)(�⃗⃗⃗�𝑇�⃗�(𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − 𝜁(𝑖), 

 

donde 𝑦(𝑖) es la clase real correspondiente al vector 

�⃗�(𝑖), (�⃗⃗⃗�𝑇�⃗�(𝑖) + 𝑏) es la predicción del clasificador y 

𝜁(𝑖) = max (0, 1 − 𝑦(𝑖)(�⃗⃗⃗�𝑇�⃗�(𝑖) + 𝑏)). 

 
En el caso de regresión, el proceso producido por la 

SVM depende solo de un grupo reducido de muestras, 
ya que el modelo no considera las muestras que se 
encuentran fuera del margen. En este caso, el 
entrenamiento es muy parecido al de la clasificación, 
con la diferencia que en el problema de optimización 
las condiciones de frontera están dadas por 
 

|𝑦(𝑖) − (�⃗⃗⃗�𝑇�⃗�(𝑖) + 𝑏)| ≤ 𝜀, 

 
donde 𝜀 es una variable libre que indica que todos los 
puntos predichos tienen que estar a una 
distancia 𝜀 del valor real. 

Una modificación importante que se suele usar en 
SVM es el truco del kernel, el cual se usa cuando los 
datos no son linealmente separables. Esta modificación 
consiste en proyectar los datos en un espacio con un 
mayor número de dimensiones donde se pueda 
encontrar un hiperplano que los separe de manera 
adecuada (Bishop et al, 2006). Los kernels más usados 
son los lineales, polinomiales, gaussianos y sigmoides. 

 
Teniendo esto en cuenta, el algoritmo de clasificación 

basado en curvas espectrales está compuesto por 
modelos de regresión SVM en paralelo, de manera 
similar al algoritmo basado en las características de 
color y textura. La principal diferencia es que en esta 
etapa se usan tres SVM en vez de cuatro redes 
neuronales. La razón para usar tres modelos es que las 
curvas espectrales del DV y DM son muy parecidas 
entre sí, como se observa en la Figura 8, y por ello es 
conveniente agruparlas en una sola clase de desecho 
(D). Las SVM escogidas son modelos de regresión, ya 
que se busca que la salida de los modelos sea un 
número real que pueda ser comparado para 
determinar el grado de certeza con la que las curvas 
espectrales están siendo clasificadas. El kernel de la 
regresión es de tipo Gaussiano, ya que este tiene las 
siguientes propiedades: (i) garantiza que el modelo sea 
un predictor global óptimo, (ii) no se necesita conocer 
la distribución de los datos previamente y (iii) soportan 
modelos arbitrariamente complejos.  

 
Cada una de las SVM usadas en la etapa de 

clasificación tiene como entrada una matriz de curvas 
hiperespectrales XHSI. Las dimensiones de esta matriz 
son 𝑁𝑐 × 𝑁𝑏, donde 𝑁𝑐  representa el número de curvas 
espectrales que pertenecen a la roca y 𝑁𝑏 representa el 
número de bandas espectrales seleccionadas. En este 
caso, los vectores de características también son 
normalizados y luego procesados por las SVM, 
produciendo así tres vectores de probabilidades �̂�HSI,𝑚 
con dimensiones 𝑁𝑐 × 1. 
 

3.1.4. Mapas de distribución de minerales 
 

Mediante el seguimiento de la ubicación espacial de 
las subimágenes y las curvas espectrales, el algoritmo 
propuesto ordena los vectores de probabilidades en 
mapas de predicción, representados por 𝑀CT,𝑚  y 
𝑀HSI,𝑚, donde 𝑚 es una de las clases de roca. Las 

Figuras 9b-e y 9h-j muestran los mapas de 
probabilidades generados para una roca de tipo MG. 
Luego de crear los mapas basados en color y textura y 
los mapas basados en curvas espectrales, el siguiente 
paso es comparar los mapas de probabilidades para 



 

determinar cuál es la clase de mineral es más probable 
para cada subimagen y para cada curva espectral 
respectivamente. Con ello, se construyen dos mapas 
nuevos, representados por 𝑀CT,DM y 𝑀HSI,DM,  que 
muestran la distribución de minerales en la roca, como 
se muestra en las Figuras 9f y 9k. Finalmente, el 
algoritmo cuenta el número de subimágenes y curvas 
espectrales que pertenecen a cada clase de mineral y 
con ello genera dos vectores de distribución de 
minerales. Estos vectores representan el porcentaje de 
subimágenes y curvas espectrales clasificadas para 
cada tipo de mineral en la roca y funcionan como 
descriptores generales de la roca. 
 
3.2. Algoritmo de votación 
 

La etapa final del algoritmo de clasificación de 
minerales consiste en combinar los vectores de 
probabilidades creados usando las características de 
color y textura y aquellos creados usando las curvas 
espectrales para producir una sola clasificación final 
para toda la roca. Para ello, ambos vectores de 
probabilidades son concatenados en un nuevo vector 
de características, el cual es representado por �⃗�𝑐  y 
tiene dimensiones 7 × 1. Debido a que cada vector �⃗�𝑐 
corresponde a las características de una roca, en total 
se tienen 90 vectores. Asimismo, las 90 rocas fueron 
enviadas a un laboratorio químico para estimar sus 
leyes de oro y plata, las cuales luego son combinadas 
en un solo valor de plata equivalente. Por lo tanto, 
cada vector �⃗�𝑐  está asociado a un valor de plata 
equivalente 𝐿AgEq. 

 
Los valores de plata equivalente son binarizados 

usando un umbral que es equivalente a la ley de corte, 
la cual en este caso es de 93 ppm. Es decir, a los valores 
de plata equivalente mayores a la ley de corte se le 
asigna un valor de uno y a los menores se les asigna un 
valor de cero. Estos nuevos valores binarizados son 
representados por 𝑦AgEq.  

 
Finalmente, para crear un modelo que aprenda a 

asociar los vectores de características �⃗�𝑐 a los valores 
binarizados 𝑦AgEq, se entrena una SVM de regresión 

adicional. Esta SVM, al igual que las usadas en la etapa 
de clasificación de curvas espectrales, utiliza un kernel 
Gaussiano. La salida de este modelo es un número real 
que necesita un umbral binario para decidir si la roca 
en la imagen es mineral o desecho. Este umbral es 
hallado usando métodos de optimización, que tratan 
de maximizar la precisión del algoritmo. 
 
 
 

4. Resultados y discusión 
 
4.1. Entrenamiento de los modelos de clasificación 
para generar mapas de distribución de minerales 
 

Los modelos de clasificación usados para crear los 
mapas de distribución de minerales fueron entrenados 
usando imágenes de rocas que fueron clasificadas por 
un geólogo pero que no fueron analizadas en un 
laboratorio geoquímico. Debido a que realizar análisis 
químicos de leyes es costoso, el uso de rocas 
clasificadas solamente por un geólogo permite crear 
una base de datos más extensa para el entrenamiento 
de los modelos que generan los mapas de distribución 
de minerales. Sin embargo, es importante resaltar que 
el modelo de SVM usando en el sistema de votación sí 
debe ser entrenado con data obtenida de los ensayos 
químicos, ya que este asocia la distribución de 
minerales obtenida en cada mapa a un único valor que 
indica si la roca es mineralizada o estéril. Teniendo esto 
en cuenta, las redes neuronales fueron entrenadas con 
las características de color y textura de subimágenes 
provenientes de 375 imágenes a color y las SVM fueron 
entrenadas con curvas espectrales provenientes de 175 
imágenes hiperespectrales.  

 
Como se explicó en secciones anteriores, el modelo 

usado para crear el mapa de distribución de minerales 
a partir de las curvas espectrales no necesariamente 
utiliza todas las bandas disponibles. Esto se debe a que 
muchas de ellas son bandas redundantes, que no 
tienen un beneficio en la precisión del algoritmo y que 
aumentan el tiempo de procesamiento. Por ello, en la 
etapa de entrenamiento del algoritmo, se entrenaron 
modelos con rangos reducidos de bandas espectrales, 
lo cual permite identificar con cuáles de ellas se 
obtiene un mayor desempeño. Los modelos de bandas 
reducidas son creados tomando una longitud de onda 
central y un ancho de banda de 20 nm, es decir, 10 nm 
por debajo y por encima de la longitud de onda central. 
Para cubrir todo el espectro, se entrenaron un total de 
59 modelos. Entre dos modelos adyacentes siempre se 
tiene una separación de 20 nm, lo cual implica que 
siempre hay una superposición de 10 nm. 
Adicionalmente, se entrenó un modelo que usa todas 
las bandas espectrales disponibles para tomarlo de 
referencia. A diferencia del mapa basado en curvas 
espectrales, para el mapa basado en color y textura 
solo se entrenó un modelo que usa todas las 
características disponibles. Esto se debe a que solo se 
tienen 36 características de color y textura a diferencia 
de las 204 bandas espectrales. Por lo tanto, no es 
necesario reducirlas para mejorar el tiempo de 
procesamiento ni la precisión del algoritmo. 



 

4.2. Entrenamiento y prueba del algoritmo de 
votación 
 

El objetivo del entrenamiento del algoritmo de 
votación es encontrar el modelo que logre relacionar 
con mayor precisión la distribución de minerales con el 
estado de mineralización de la roca. Para encontrar la 
selección de características que producen el algoritmo 
de clasificación más preciso, se entrenaron en total 62 
modelos: un modelo que usa solamente las 36 
características de color y textura, un modelo que usa 
solamente las 204 bandas espectrales, un modelo que 
usa las 36 características de color y las 204 bandas 
espectrales y, finalmente, 59 modelos que combinan 
las características de color y textura con un rango 
reducido de bandas espectrales. Estos modelos fueron 
entrenados usando las 90 imágenes de rocas que 
fueron fotografiadas con la cámara a color y la cámara 
hiperespectral y que luego fueron enviadas a un 
laboratorio geoquímico para estimar su ley de plata 
equivalente. 

 
Para poder entrenar y luego evaluar los modelos del 

algoritmo de votación, las 90 imágenes fueron divididas 
en un conjunto de entrenamiento y otro de evaluación. 
El conjunto de entrenamiento se forma seleccionando 
el 80% de las imágenes de la base de datos de manera 
aleatoria. Luego, para la etapa de evaluación se escoge 
el 20% de imágenes restantes y estas son analizadas 
por el algoritmo, produciendo un valor de clasificación 
para cada una de ellas. Debido a que en este caso solo 
se tenía una base de datos con 90 imágenes, para 
poder tener resultados estadísticamente significativos 
se realizaron 100 iteraciones, donde en cada una de 
ellas se escogen nuevos grupos de entrenamiento y 
prueba de manera aleatoria. El desempeño real del 
algoritmo luego fue estimado tomando la media y la 
desviación estándar de los resultados en las 100 
iteraciones.  

 
La métrica de evaluación principal usada en este 

trabajo es el coeficiente de correlación de Matthews 
(MCC, por sus siglas en inglés), el cual es útil cuando se 
tiene un número distinto de clases positivas y negativas 
(en este caso, rocas mineralizadas y no mineralizadas 
respectivamente). El MCC produce un valor real entre 
−1 y +1 de acuerdo con la precisión del clasificador. 
Un valor de +1 indica que todas las imágenes son 
clasificadas correctamente, un valor de 0 indica que las 
imágenes son clasificadas de manera aleatoria y un 
valor de −1  indica que todas las imágenes son 
clasificadas incorrectamente. El MCC es calculado a 
partir del número de imágenes clasificadas como 
verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), 

falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de la 
siguiente manera 
 

𝑀𝐶𝐶 =
𝑉𝑃/𝑁 − 𝑆 × 𝑃

√𝑃 × 𝑆 × (1 − 𝑆) × (1 − 𝑃)
, 

donde 
𝑁 = 𝑉𝑁 + 𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃, 

𝑆 = (𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)/𝑁 
y 

𝑃 = (𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)/𝑁. 
 

La Tabla 2 muestra el MCC promedio para seis 
modelos de interés, donde los primeros tres son 
modelos de referencia y los últimos tres son aquellos 
que obtuvieron el mejor desempeño. En la tabla, se 
puede observar que el uso de las características de 
color y textura junto con las bandas espectrales entre 
620-640 nm producen el mayor MCC promedio 
(0.9787). Esto representa que, en promedio, el 98.4% 
de rocas mineralizadas y el 98.6% de rocas estériles 
fueron bien clasificadas.  Otros modelos que 
obtuvieron un MCC promedio alto son los que usan 
bandas entre 630-650 nm (0.9716) y 420-440 nm 
(0.9636). Al comparar los mejores modelos con los 
modelos de referencia, se notó que el peor de ellos es 
aquel que solamente usa características de color y 
textura, seguido por el modelo que solo usa bandas 
espectrales y luego el que combina las características 
de color y textura con las 204 bandas espectrales. Esto 
demuestra dos cosas importantes: (i) que es necesario 
combinar características de color, textura y curvas 
espectrales para alcanzar los mejores resultados y (ii) 
que la mayoría de las bandas espectrales son 
redundantes, lo cual reduce el desempeño del 
algoritmo. 
 
Tabla 2. Comparación de los modelos de clasificación de 
minerales según los parámetros estadísticos del coeficiente 
de correlación de Matthews (MCC) para 100 iteraciones de 
entrenamiento y evaluación. Los parámetros estadísticos 
usados son la media (µ), desviación estándar (σ), el valor 
mínimo (mín) y el valor máximo (máx). 

Modelo µ σ mín máx 

RGB 0.8246 0.1437 0.3698 1 

HSI 0.8931 0.1111 0.5470 1 

RGB+400-
1000nm 

0.8955 0.1273 0.4462 1 

RGB+420-
440nm 

0.9636 0.0839 0.6518 1 

RGB+620-
640nm 

0.9787 0.0608 0.7077 1 

RGB+630-
650nm 

0.9716 0.0864 0.6518 1 

 



 

Adicionalmente, para observar con mayor detalle la 
robustez del algoritmo de clasificación de minerales, se 
hizo un análisis de la distribución de resultados para el 
mejor modelo de clasificación y se comparó con aquel 
que usa todas las bandas espectrales. La figura 10 
muestra que el modelo de color, textura y bandas 
espectrales entre 620-640 nm es más consistente, ya 
que su distribución es menos dispersa. Esto se puede 
medir de manera numérica usando la desviación 
estándar, la cual tiene un valor de 0.0608 para el 
modelo con bandas espectrales entre 620-640 nm y de 
0.1437 para el modelo que usa todas las bandas 
espectrales. 

 
Figura 10. Distribución del coeficiente de correlación de 
Matthews en 100 iteraciones de entrenamiento y evaluación 
para un modelo de referencia (color, textura y bandas 
espectrales entre 400-1000 nm) y el mejor modelo obtenido 
(color, textura y bandas espectrales entre 620-640 nm). 

 
4.3. Cálculo de recuperación y reducción de masa 
 

Luego de seleccionar el mejor modelo de 
clasificación, es decir, aquel que utiliza las 
características de color, textura y curvas espectrales 
entre 620-640 nm, se realizó una simulación para 
estimar la recuperación de mineral y el porcentaje 
(mass pull, en inglés) de masa que tendría el algoritmo 
de ore sorting si estuviera operando en la mina 
seleccionada. La recuperación ( 𝑅 ) representa la 
cantidad de oro y plata que contienen las rocas 
clasificadas como mineral con respecto al total. De 
manera similar, la proporción de masa (𝑀𝑃) representa 
la cantidad de masa de las rocas clasificadas como 
mineral con respecto al total. Estas dos métricas de 
evaluación son calculadas de la siguiente manera: 
 

𝑅 =
∑ 𝑊𝑚𝐿𝑚

𝑀
𝑚=1

∑ 𝑊𝑡𝐿𝑡
𝑇
𝑡=1

 

y 

𝑀𝑃 =
∑ 𝑊𝑚

𝑀
𝑚=1

∑ 𝑊𝑡
𝑇
𝑡=1

, 

 

donde 𝑀 es el total de rocas clasificadas como mineral, 
𝑚 es el índice del conjunto de rocas clasificadas como 
mineral, 𝑇 es el número total de rocas, 𝑡 es el índice del 
conjunto total de rocas, 𝑊 es el peso de la roca en 
gramos y 𝐿 es la ley de plata equivalente de la roca en 
gramos por tonelada. 
 

Al igual que para el entrenamiento y prueba del 
algoritmo de votación, para hallar la proporción de 
masa y la recuperación del algoritmo, se hicieron 100 
pruebas, seleccionando grupos de rocas de manera 
aleatoria para entrenar modelos de clasificación 
usando las bandas seleccionadas (620-640 nm) y luego 
usando el resto de las rocas para calcular la 
recuperación y la proporción de masa. Sin embargo, 
debido a que los grupos de roca son seleccionados de 
manera aleatoria, esto no garantiza que tengan la 
misma proporción de mineral y desecho que se 
encuentra en la mina seleccionada. Por ello, se debe 
hacer una normalización, en la cual se encuentra el 
desempeño de clasificación por cada tipo de mineral y 
luego se usa esto para calcular la recuperación y la 
proporción de masa usando las proporciones reales de 
minerales. 

 
Figura 11. Resultados de recuperación y proporción de masa 
para el algoritmo seleccionado (naranja). Los resultados se 
comparan con pruebas realizadas con una solución comercial 
(amarillo) y con el límite teórico (azul). 

 
La Figura 11 muestra los resultados de proporción de 

masa y recuperación para el algoritmo propuesto y se 
comparan con los resultados obtenidos usando una 
máquina de ore sorting comercial. Además, se muestra 
el límite teórico, obtenido cuando se clasifican todas las 
rocas de manera perfecta. Es decir, este límite 
representa la recuperación máxima que se puede 
alcanzar para cada valor de proporción de masa cuando 
se varían los parámetros del algoritmo. Con el 
algoritmo propuesto, se logró alcanzar una 
recuperación del 98.0% para una proporción de masa 
del 81.0%, mientras que en las pruebas con la solución 



 

comercial se obtuvo una recuperación del 96.7% para 
una proporción de masa del 81.0%. Esto demuestra 
que el algoritmo propuesto es superior para el 
problema de clasificación de minerales de la mina 
seleccionada, ya que permite recuperar hasta 1.3% más 
de mineral sin tener que aumentar la cantidad de masa 
enviada a la planta de procesamiento. Es decir, al ser 
implementado en la mina seleccionada, el algoritmo 
permitiría producir una mayor cantidad de concentrado 
de mineral sin necesidad de aumentar los costos de 
procesamiento.  
 
5. Conclusiones 
 

En este trabajo se propuso un algoritmo novedoso de 
ore sorting para la clasificación de rocas de una mina 
de oro y plata usando inteligencia artificial y análisis de 
color, textura y curvas espectrales. El algoritmo fue 
entrenado con una base de datos de imágenes a color e 
imágenes hiperespectrales de rocas extraídas de una 
mina subterránea ubicada en los andes peruanos. Las 
imágenes en la base de datos fueron clasificadas 
manualmente por un geólogo experto y luego enviadas 
a un laboratorio geoquímico para estimar su ley de oro 
y plata. El problema de clasificación de minerales para 
esta mina es particularmente desafiante porque las 
características visuales de las rocas de alta ley son muy 
parecidas a las de las rocas de baja ley. 

 
El desempeño del algoritmo de clasificación fue 

evaluado usando el coeficiente de correlación de 
Matthews (MCC). Bajo esta métrica, se encontró que el 
mejor modelo utiliza las características de color y 
textura de la imagen a color y bandas espectrales entre 
620 y 640 nm de la imagen hiperespectral, obteniendo 
un MCC promedio de 0.9787 puntos. Asimismo, se 
estimó que, al ser implementado en la mina 
seleccionada, el algoritmo tiene el potencial de 
aumentar la recuperación del mineral en 1.3% sin tener 
que aumentar la cantidad de mineral enviado a la 
planta de procesamiento. Es decir, el algoritmo 
propuesto podría llegar a optimizar el uso de recursos 
para la producción de oro y plata, reduciendo así los 
costos y el impacto ambiental de la operación.  

 
La parte del algoritmo que utiliza solamente cámaras 

a color fue parte de una tesis de pregrado, la cual fue 
sustentada con honores y ganó un premio de 
investigación otorgado por la Universidad de Ingeniería 
y Tecnología (UTEC). Asimismo, debido a los resultados 
sobresalientes en comparación con una máquina 
comercial de un proveedor internacional, el sistema de 
ore sorting completo se encuentra en proceso de 
patente y podrá ser implementado en una de las minas 

de la empresa Hochschild Mining en el futuro. Esta 
invención ha sido desarrollada completamente en Perú 
y sobresale por encima de métodos actuales 
internacionales. 
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