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Introduccion

La identificacidon y caracterizacidon mineraldgica en rocas constituye un pilar fundamental
en la investigacion geoldgica, ya que proporciona informacion esencial sobre su origen,
evolucion y el contexto tecténico en el que se formaron (Winter, 2010; Klein & Dutrow,
2007). El estudio de las asociaciones minerales, su morfologia y propiedades oOpticas
permite reconstruir procesos como la cristalizacion magmatica, la diagénesis
sedimentaria o el metamorfismo regional, asi como determinar el potencial econémico

de un yacimiento (Deer et al., 2013).

En petrografia, el analisis de laminas delgadas mediante microscopia optica ha sido el
método tradicional para la identificacion mineraldgica. Este procedimiento requiere la
observacion de propiedades como birrefringencia, relieve, color de interferencia, angulo
de extincidn y habito cristalino, lo que demanda un alto grado de especializacion por
parte del petrografista (Nesse, 2017). Aunque validado ampliamente, este enfoque
presenta limitaciones inherentes: subjetividad en la interpretacién, variabilidad

interobservador y elevado tiempo de analisis (Yasuda et al., 2020).

En este contexto, el presente trabajo propone desarrollar un modelo de inteligencia
artificial (IA) basado en redes neuronales convolucionales (CNN), que automatice parcial
o totalmente la clasificacion mineraldgica a partir de microfotografias de laminas
delgadas. Este enfoque aporta ventajas como mayor precision y consistencia al reducir
sesgos humanos, eficiencia en el procesamiento de grandes volumenes de datos,
capacidad de aprendizaje continuo e identificacion de patrones complejos no

perceptibles al ojo humano (Goodfellow et al., 2016; Khaleque et al., 2022).



Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en técnicas de inteligencia artificial, especificamente
redes neuronales convolucionales, para la clasificacion automatica de minerales
presentes en laminas delgadas de los 10 minerales mas comunes encontrados en El

Salvador.

Objetivos Especificos

e Compilar un conjunto representativo de imagenes digitales de laminas delgadas de
minerales igneos.

e Disefar y construir una arquitectura de red neuronal convolucional adecuada para la
clasificacion automatica de dichos minerales.

e Entrenar el modelo con el conjunto de datos preparado, aplicando técnicas de
optimizacién que mejoren su rendimiento.

e Evaluar los resultados del modelo en términos de precision, recall, F1-score y matriz

de confusion, comparandolos con la clasificacion tradicional petrografica.



Antecedentes

La aplicacion de inteligencia artificial (IA) en la clasificacion automatica de imagenes ha
demostrado avances significativos en medicina, agricultura y teledeteccién geoldgica.
En medicina, las redes neuronales convolucionales (CNN) han optimizado el analisis de
imagenes radiograficas y tomograficas, incrementando la precision diagnostica (Esteva
et al.,, 2017). En agricultura, estas técnicas han facilitado la deteccién temprana de
plagas y deficiencias nutricionales, mejorando la eficiencia en el uso de recursos
(Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018).

En mineralogia, el uso de IA y CNN aun se encuentra en una etapa incipiente. Estudios
recientes demuestran su potencial para reconocer especies minerales a partir de
microfotografias, logrando niveles de precision competitivos frente a la clasificacion
manual (Khaleque et al., 2022; Hwang et al., 2021). Sin embargo, la mayoria de los
trabajos han utilizado conjuntos de datos limitados, por lo que es necesario ampliar la

investigacién hacia entornos petrograficos reales.

La integracién de CNN en la metodologia petrografica tradicional ofrece ventajas como
la automatizacion del proceso, la consistencia en los resultados, la deteccion de patrones

complejos y la escalabilidad para grandes volumenes de datos.



Planteamiento del Problema

La identificacion mineraldgica en laminas delgadas es fundamental en petrografia, pero
presenta limitaciones que afectan la precision y eficiencia del analisis. La técnica
depende en gran medida de la experiencia del observador, lo que introduce variabilidad
interobservador y posibles errores en minerales con propiedades Opticas similares
(Mackenzie & Guilford, 1980).

Ademas, el proceso es laborioso y consume tiempo, limitando su aplicabilidad en
proyectos que requieren resultados rapidos. Factores técnicos como la calidad de la
preparacion de las laminas y las condiciones de observacién microscépica también

influyen en la precision de la identificacion (Friedman, 1965).

La falta de recursos especializados en algunos laboratorios y la creciente demanda de
analisis petrograficos precisos plantean la necesidad de innovar en la clasificacion
mineralogica. En este contexto, la aplicacion de IA basada en CNN constituye una

alternativa viable para complementar y optimizar los métodos tradicionales.



Alcances

El modelo se disefiara para clasificar un conjunto especifico de minerales
presentes en laminas delgadas de rocas igneas, incluyendo: anfibol, biotita,
moscovita, cuarzo, granito biotitico, biotita de grano grueso, piroxeno, olivino,
ortopiroxeno—augita—andesita y cuarzo porfirita.

El trabajo se centrara en la implementacién de redes neuronales convolucionales
como herramienta principal para la clasificacion de imagenes mineralégicas.

El alcance del proyecto estara limitado por la disponibilidad y calidad del conjunto
de datos de imagenes de laminas delgadas. La diversidad y representatividad de
los minerales en el conjunto de datos influirdn en la capacidad del modelo para
generalizar.

Se espera que los resultados del trabajo contribuyan al campo de la mineralogia
Optica y a la caracterizacion petrografica de rocas igneas.

El modelo desarrollado realizara la clasificacion de minerales presentes en una
lamina delgada aun cuando exista mas de un mineral en el campo de vision. La
prediccion se limitara exclusivamente a los minerales incluidos en el conjunto de
datos utilizado durante el entrenamiento, garantizando que las decisiones del
modelo se basen en patrones previamente aprendidos. En los casos en que se
detecten simultdneamente dos 0 mas minerales pertenecientes a dicho conjunto,
el sistema asignara la clasificacion final al mineral cuya presencia sea

predominante dentro de la imagen analizada.

Limitaciones

Dependencia de la calidad y cantidad de datos disponibles para el entrenamiento
del modelo.

Posibles sesgos en los datos que pueden afectar la precisién del modelo.
Limitaciones en la generalizacion del modelo a diferentes tipos de rocas y

minerales no incluidos en el conjunto de datos.



e Complejidad de las propiedades 6pticas: algunos minerales pueden presentar
caracteristicas muy similares en color, birrefringencia y textura, lo que dificulta su
clasificacion precisa.

e Dependencia del entrenamiento y de la representatividad de las muestras

incluidas en el conjunto de datos, restringido Unicamente a rocas igneas.



Justificacion

La identificacion mineraldgica en rocas igneas es esencial para comprender su génesis,
evolucion y contexto tectdnico, asi como para aplicaciones en exploracién minera,
geotecnia y evaluacién de recursos naturales (Winter, 2010; Klein & Dutrow, 2007). El
analisis tradicional, basado en microscopia petrografica de laminas delgadas bajo luz
polarizada, continua siendo el método de referencia (Nesse, 2017). No obstante,
presenta limitaciones: subjetividad del observador (Mackenzie & Guilford, 1980), alta

especializacion requerida y consumo considerable de tiempo.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA), y particularmente las redes neuronales
convolucionales (CNN), ofrecen una alternativa complementaria. Estos modelos
permiten automatizar la clasificacion, incrementar la precision mediante deteccidén de
patrones sutiles y optimizar el tiempo de analisis en proyectos con grandes volumenes
de muestras (Goodfellow et al., 2016; Khaleque et al., 2022).

El presente proyecto no busca sustituir el analisis petrografico convencional, sino
fortalecerlo como herramienta de apoyo para garantizar resultados mas rapidos,

reproducibles y consistentes, alineados con la modernizacion de las ciencias de la Tierra.



Marco Teorico

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) se define como la disciplina orientada al desarrollo de
sistemas capaces de simular procesos cognitivos humanos como el aprendizaje, la
percepcion y la toma de decisiones (Russell & Norvig, 2021). Su origen se remonta a
Alan Turing (1936), quien introdujo el concepto de la 'maquina universal'
Posteriormente, McCarthy acufié el término 'lA' en 1956, marcando el inicio formal del
area (McCarthy et al., 2006).

El desarrollo de la IA ha pasado por diversas etapas: desde los sistemas basados en
reglas, pasando por el renacer de las redes neuronales con la retropropagacion
(Rumelhart et al., 1986), hasta la actual era del aprendizaje profundo impulsada por big
data y alto poder computacional (Goodfellow et al., 2016). Hoy en dia, aplicaciones como
ChatGPT ejemplifican la relevancia de la |A generativa (OpenAl, 2023).

En geologia, la IA ha permitido avances en identificacion automatica de minerales,
mapeo litolégico mediante imagenes hiperespectrales, prospeccion minera vy
optimizacion de plantas de procesamiento (Jahoda et al., 2020; Shirmard et al., 2021).
Estas aplicaciones demuestran la capacidad de la |IA para superar las limitaciones de

técnicas tradicionales, aportando rapidez, escalabilidad y precision.

Redes Neuronales Convolucionales y el Entrenamiento de un Modelo de

Inteligencia Atrtificial

¢ Qué son las redes neuronales?

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano. Estas redes estan formadas por capas de nodos
(neuronas artificiales) que procesan informacion en conjunto para aprender patrones y
relaciones dentro de los datos (McCulloch & Pitts, 1943).
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llustracion 1 Arquitectura basica de una Red Neuronal Artificial (RNA)

Dentro de esta categoria, se encuentran las redes neuronales convolucionales (RNC),
que estan especialmente disehadas para procesar datos estructurados espacialmente,
como imagenes. Estas redes pueden detectar automaticamente bordes, formas, texturas
y patrones, lo que las hace ideales para tareas de reconocimiento visual (O'Shea & Nash,
2015; Gu et al., 2015).

Un modelo de inteligencia artificial es, en términos simples, una representacion
matematica que aprende a realizar una tarea especifica (por ejemplo, clasificar
minerales) a partir de ejemplos. Este modelo se entrena ajustando sus parametros
internos (pesos y sesgos) hasta que es capaz de generalizar y tomar decisiones precisas
sobre nuevos datos (LeCun et al., 1998).

Historia y desarrollo de las redes neuronales convolucionales

El origen de las redes neuronales se remonta a 1943, cuando McCulloch y Pitts
propusieron un modelo matematico de neurona artificial, sentando las bases para

simular redes de procesamiento de informacion (McCulloch & Pitts, 1943).



Décadas mas tarde, los neurocientificos Hubel y Wiesel descubrieron que ciertas
neuronas en el cerebro de gatos respondian selectivamente a formas y movimientos
especificos. Estos hallazgos, realizados en los afios 60, inspiraron la idea de estructuras
en capas capaces de identificar caracteristicas visuales simples y complejas (Hubel &
Wiesel, 1968).

En 1980, Kunihiko Fukushima propuso el Neocognitron, un modelo que imitaba esta
arquitectura jerarquica. Fue la primera red que incorporé mecanismos similares a los de

las CNN actuales, aunque aun no usaba aprendizaje supervisado (Fukushima, 1980).

El gran avance llegd en 1989, cuando Yann LeCun aplicé el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation) para entrenar redes convolucionales de manera
eficiente. Su arquitectura LeNet fue utilizada para reconocer digitos escritos a mano,

como los de los cédigos postales (LeCun et al., 1989).

Durante los afios 90 y principios de los 2000, las RNC estuvieron limitadas por la
potencia computacional y la escasez de grandes volumenes de datos. Sin embargo, en
2012, el modelo AlexNet, desarrollado por Krizhevsky, Sutskever y Hinton, gano la
competencia ImageNet con un margen sorprendente. Este modelo demostré que, con
suficiente capacidad de computo y datos etiquetados, las RNC podian superar

ampliamente a otros métodos en vision por computadora (Krizhevsky et al., 2012).

Desde entonces, las RNC han evolucionado rapidamente, dando lugar a arquitecturas
mas profundas y eficientes como VGGNet, GoogLeNet, ResNet y DenseNet, que han
llevado a la inteligencia artificial a niveles sin precedentes de precision (Alom et al., 2018;
Liu et al., 2021).

¢En qué consiste entrenar un modelo de red neuronal convolucional?

El proceso de entrenar un modelo de inteligencia artificial, especificamente una red
neuronal convolucional (RNC), es un procedimiento iterativo cuyo objetivo es que el
modelo aprenda a identificar patrones en los datos de entrada (por ejemplo, imagenes
microscopicas de laminas delgadas de rocas) y asocie esos patrones con salidas

especificas (por ejemplo, el tipo de mineral).
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llustracion 2 Esquema del funcionamiento de una Red Neuronal Convolucional (RNC)

Este entrenamiento consta de varias fases fundamentales:

1. Preparacion del conjunto de datos

Primero, se recopilan y preparan los datos. En el caso de clasificacién de minerales, esto
implica capturar imagenes digitales de secciones delgadas de roca y etiquetarlas
manualmente con el nombre del mineral que contienen, mediante el apoyo de expertos

o analisis de referencia (Jahoda et al., 2020).
Estas imagenes suelen dividirse en tres subconjuntos:

Conjunto de entrenamiento (training set): se utiliza para ajustar los parametros del

modelo.

Conjunto de validacion (validation set): sirve para evaluar el modelo durante el

entrenamiento y evitar sobreajuste.

Conjunto de prueba (test set): se reserva para medir el rendimiento final, usando datos

nunca antes vistos por el modelo (Goodfellow et al., 2016).



2. Propagacién hacia adelante (Forward Propagation)

En cada iteracién, una imagen es introducida al modelo. Esta atraviesa diversas capas
convolucionales, que aplican filtros (kernels) para detectar caracteristicas locales como
bordes, texturas y formas. Luego, se aplican capas de activacion (ReLU) y capas de
reduccion de dimensionalidad (pooling).

Al final, las capas densamente conectadas transforman estas caracteristicas en una
probabilidad para cada clase de mineral (LeCun et al., 1998).
3. Calculo de la funcidén de pérdida

La salida del modelo (una prediccidon) se compara con la etiqueta real mediante una
funcién de pérdida, como cross-entropy loss para tareas de clasificacién. Esta funcion

cuantifica qué tan lejos esta el modelo de la respuesta correcta (Goodfellow et al., 2016).

4. Retropropagacion del error (Backpropagation)

Con el error calculado, se ejecuta el algoritmo de retropropagacién, que calcula el
gradiente de la funcion de pérdida con respecto a cada peso de la red. Utilizando la regla
de la cadena, este algoritmo recorre las capas en sentido inverso, determinando cémo

ajustar los pesos para reducir el error (Rumelhart et al., 1986).

5. Actualizacion de pesos (Optimizacion)

Los gradientes calculados se utilizan para actualizar los pesos del modelo usando un
algoritmo de optimizacién, como:

Stochastic Gradient Descent (SGD)

Adam (Adaptive Moment Estimation)

Estos algoritmos actualizan los parametros con el objetivo de minimizar la funcion de
pérdida, conduciendo al modelo a mejorar su capacidad de generalizaciéon con cada
iteracion (Kingma & Ba, 2015).

6. Repeticion por épocas

Este ciclo completo (entrada, prediccion, error, correccidon) se repite miles de veces a lo

largo de varias épocas, que representan pasadas completas por el conjunto de
9



entrenamiento. A medida que avanza el entrenamiento, el modelo mejora su precision,
reduce el error y aprende a reconocer patrones minerales complejos, incluso en

condiciones visuales variables.
Durante este proceso, se pueden aplicar técnicas como:
Regularizacién (L2, dropout): para evitar el sobreajuste.

Data augmentation: para aumentar artificialmente la variedad de datos (rotaciones,
escalados, contrastes).

Early stopping: para detener el entrenamiento si la pérdida en la validacion deja de

mejorar (Gu et al., 2015).

7. Evaluacion final

Finalmente, el modelo se prueba con el conjunto de prueba independiente, y se calculan

métricas como:
Precision (accuracy)
Recall y F1-score
Matriz de confusién

Estas métricas permiten verificar si el modelo es capaz de clasificar correctamente

minerales que nunca antes ha visto (Jahoda et al., 2020).

Dado que el presente trabajo se enfoca en la aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial para la clasificacion de minerales en rocas utilizando laminas delgadas, resulta
indispensable establecer una base conceptual sdlida desde la geologia, disciplina que
proporciona el contexto fisico, quimico y mineralégico de los objetos de estudio.
Comprender la naturaleza, composicion y clasificacion de las rocas, asi como los
procesos geologicos que las originan, es fundamental para interpretar adecuadamente
las imagenes microscopicas que seran analizadas por los modelos de IA. En
consecuencia, a continuacion, se desarrolla el componente geoldgico necesario para

sustentar la aplicacion tecnolégica propuesta.

10



Definicién, Clasificacion y Composicion de las Rocas

Las rocas son agregados soélidos de uno o mas minerales, fragmentos de otros
materiales sélidos o restos organicos, que forman parte de la corteza terrestre. Su
estudio es esencial para entender los procesos geoldgicos del planeta y para
aplicaciones especificas como la clasificacion mineralégica, tanto en campo como en
laboratorio. En geologia, las rocas no solo representan unidades estructurales del
terreno, sino también registros de la historia térmica, tecténica y quimica de un area
(Press & Siever, 2001).

Desde un enfoque genético, las rocas se clasifican en tres grandes grupos segun su

origen y los procesos que las forman:

1. Rocas igneas

Las rocas igneas se forman por la solidificacion del magma, ya sea en profundidad (rocas
pluténicas como el granito) o en la superficie terrestre tras una erupcion volcanica (rocas
volcanicas como el basalto y la andesita). Son comunmente ricas en silicatos como
feldespato, piroxeno, anfiboles y cuarzo. En El Salvador, debido a su ubicacién sobre el
Arco Volcanico Centroamericano, estas rocas constituyen gran parte del basamento

geoldgico reciente (Lexa et al., 2011).

2. Rocas sedimentarias

Las rocas sedimentarias se originan a partir de la compactacion y cementacion de
sedimentos minerales o bioldgicos, como arena, arcilla, limo y restos organicos. Son
comunes en ambientes marinos, lacustres o fluviales, y pueden ser clasticas (como
areniscas o lutitas), quimicas (como yesos) o biogénicas (como calizas). Estas rocas
contienen registros fosiles y estructuras sedimentarias utiles para reconstrucciones

paleoambientales (Boggs, 2012).

3. Rocas metamorficas

Las rocas metamorficas provienen de la transformacion de rocas igneas o sedimentarias
preexistentes sometidas a altas presiones y temperaturas en el interior de la corteza
terrestre, sin llegar a fundirse. El resultado son texturas y minerales nuevos, como micas,

granates o sillimanita, tipicos de ambientes de metamorfismo regional o de contacto.
11



Aunque escasas en El Salvador, se han reportado afloramientos con evidencias de
procesos metamorficos de bajo grado en zonas intrusivas (Geologia de El Salvador,
2025).

Composicion mineralégica

Cada tipo de roca presenta una composicidn mineraldgica distintiva que puede
observarse y clasificarse mediante técnicas petrograficas, como el uso de laminas
delgadas bajo microscopia de polarizacion cruzada. Estas laminas permiten observar
texturas, estructuras y minerales caracteristicos que son fundamentales para la

clasificacion.

Por ejemplo:

Basalto: plagioclasa, piroxeno, olivino.

Granito: cuarzo, feldespato potasico, mica.
Caliza: calcita, a veces dolomita.

Esquisto: micas orientadas, cuarzo, feldespatos.

Serie de reaccion de Bowen.

La serie de reaccion de Bowen es un concepto fundamental en la petrologia que describe
como los minerales cristalizan a partir de un magma en funcién de la temperatura y la
composicion quimica del magma. Esta serie fue desarrollada por el gedlogo
estadounidense N.L. Bowen en la década de 1920 y se utiliza para entender la formacion

de rocas igneas y la evolucion de los magmas. (Bowen 1928)
Conceptos Clave de la Serie de Reacciéon de Bowen
Cristalizacién Fraccionada:

La serie de Bowen se basa en el principio de cristalizacion fraccionada, que es el proceso
mediante el cual diferentes minerales cristalizan a diferentes temperaturas a medida que
el magma se enfria. A medida que los minerales se forman y se separan del magma, la

composicién del magma cambia.

12



Dos Ramas de la Serie:

La serie de Bowen se divide en dos ramas: la rama de la serie continua y la rama de la

serie discontinua.

Rama Continua: Esta rama describe la cristalizacion de los feldespatos. A medida que
la temperatura disminuye, el feldespato sddico (albita) se convierte en feldespato
potasico (ortoclasa) a través de una serie de mezclas intermedias. Este proceso es

continuo y se produce en un rango de temperaturas.

Rama Discontinua: Esta rama describe la cristalizacion de los minerales
ferromagnesianos (como olivina, piroxeno, anfibol y biotita). A medida que la
temperatura disminuye, estos minerales cristalizan en un orden especifico y se

transforman en otros minerales a medida que se enfrian. Por ejemplo, la olivina cristaliza

primero, seguida por el piroxeno, luego el anfibol y finalmente la biotita.

Oli\(ino

Piroxenoi

Utramaficas

Biotita

Fases residuales
(Ultimas en
cristalizarse)

Cuarzo v

llustracion 3 Serie de Bowen mostrando la cristalizacion diferenciada de minerales maficos a félsicos.

Moscovita

K-Feldes-i }
Félsicas

Orden de Cristalizacion:

La serie de Bowen establece un orden especifico en el que los minerales cristalizan a

partir del magma:

Olivina: Se cristaliza a temperaturas mas altas (aproximadamente 1200 °C).
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Piroxeno: Se cristaliza a temperaturas intermedias (aproximadamente 1000-1200 °C).
Anfibol: Se cristaliza a temperaturas mas bajas (aproximadamente 800-1000 °C).
Biotita: Se cristaliza a temperaturas aun mas bajas (aproximadamente 600-800 °C).
Feldespato: Se cristaliza a temperaturas mas bajas (aproximadamente 600-800 °C).
Cuarzo: Se cristaliza a las temperaturas mas bajas (aproximadamente 573 °C).
Efecto en la Composicién del Magma:

A medida que los minerales cristalizan y se separan del magma, la composicion del
magma cambia. Por ejemplo, a medida que se cristaliza la olivina, el magma se
enriquece en silice y se vuelve mas acido. Esto puede dar lugar a la formacion de
diferentes tipos de rocas igneas, como basaltos y granitos, dependiendo de la

composicion final del magma.
Aplicaciones:

La serie de reaccion de Bowen es fundamental para entender la formacién de rocas
igneas y la evolucién de los magmas. Ayuda a los gedlogos a predecir qué minerales se
encontraran en diferentes tipos de rocas igneas y a interpretar la historia térmica de un

magma.

La serie de reaccion de Bowen es una herramienta esencial en la petrologia que
proporciona una comprension clara de cémo los minerales cristalizan a partir del magma
y como la composicion del magma cambia a medida que se enfria. Este concepto es
fundamental para el estudio de las rocas igneas y la evolucién de los procesos

magmaticos en la Tierra.

Dado el contexto geoldgico de El Salvador, caracterizado por una intensa actividad
volcanica asociada al Arco Volcanico Centroamericano, se decidié acotar este estudio
exclusivamente al anadlisis de rocas igneas, por ser las mas abundantes y
representativas del territorio nacional. Diversos estudios han demostrado que el
basamento volcanico salvadorefio esta conformado predominantemente por rocas
maficas e intermedias, tales como basaltos y andesitas, formadas a partir de erupciones
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efusivas y explosivas durante el Plioceno y el Cuaternario (Lexa, Halouzka & Marti, 2011;
Montalvo & Marti, 2013). Estas rocas estan ampliamente distribuidas en regiones como
Berlin, Ahuachapan, lzalco, San Vicente y el complejo volcanico de San Miguel, y
contienen una mineralogia bien definida —principalmente plagioclasa rica en calcio,
piroxeno, olivino y anfibol— que resulta adecuada para su identificacibn mediante
técnicas de analisis petrografico y procesamiento de imagenes. Aunque también existen
rocas mas evolucionadas como dacitas y riolitas, estas se presentan en menor
proporcion y de manera localizada, como en la caldera de llopango, cuyos depdsitos
ignimbriticos fueron producto de una de las erupciones mas grandes del Holoceno (Dull,
Southon & Kutterolf, 2010). Por tanto, centrar el modelo de clasificacion en este tipo de

rocas no solo responde a su relevancia geologica local, sino que también mejora la

13

Biotita Moscovita Cuarzo

Muestras

Biotita de
grano grueso

llustracion 4

Granito biotitico

Piroxeno Olivino

Granito biotitico Ortopiroxeno-Augita-Andesita
representativas de minerales y rocas empleadas en petrografia: anfibol, biotita, moscovita, cuarzo, piroxeno, olivino
y variedades de granito y andesita.
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viabilidad técnica del entrenamiento de la inteligencia artificial, al trabajar con un conjunto
de minerales frecuentes, bien caracterizados y con abundante registro en laminas

delgadas.

Preparacion de Laminas Delgadas

Corte de la Roca

El primer paso en la preparacion de laminas delgadas es el corte de la roca. Este proceso
implica el uso de sierras de diamante para obtener secciones de roca de

aproximadamente 20x30x8mm. Posteriormente, estas secciones se someten a

esmerilado para obtener una superficie plana y uniforme.

llustracion 5 Corte de una muestra de roca utilizando una sierra de diamante para la preparacién de laminas
delgadas.

Equipos y Herramientas de Corte

Las maquinas de corte de laminas delgadas son esenciales en este proceso. Equipos
como la Servocut 402 y la PetroThin son ampliamente utilizados debido a su precision y
capacidad para manejar diferentes tipos de muestras. Estas maquinas permiten realizar

cortes precisos y minimizar la necesidad de desbaste adicional antes del lapeado.
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llustracion 6 Equipo de corte con sierra de diamante utilizado para la preparacion de laminas delgadas.

Analisis de Laminas Delgadas
Equipos para el Analisis

Una vez preparadas, las laminas delgadas se analizan utilizando microscopios
petrograficos. Estos microscopios estan equipados con polarizadores que permiten
observar las propiedades Opticas de los minerales. Ademas, se pueden utilizar
microscopios electronicos para obtener imagenes de alta resolucion y realizar analisis

composicionales detallados.

Caracteristicas de las Laminas Delgadas

Las laminas delgadas tienen un grosor de aproximadamente 30 um, lo que permite que
la luz las atraviese y se puedan observar bajo el microscopio. Este grosor es crucial para

identificar las caracteristicas 6pticas de los minerales, como el angulo de extincion.
Angulo de Extincién

El angulo de extincidén es un concepto clave en mineralogia optica. Se refiere al angulo
entre la direccién de exfoliacion de un mineral y la posicion en la que se produce la

extincion bajo luz polarizada cruzada. Este angulo se mide girando la muestra en el
17



microscopio hasta que el mineral se vuelve opaco. Los minerales anisétropos muestran

extincion cada 90 grados de rotacion.

Marco Legal: Ley de Fomento a la Inteligencia Artificial y Tecnologias Emergentes

en El Salvador

La transformacion digital y el avance de la inteligencia artificial (IA) han sido reconocidos
por el gobierno de El Salvador como elementos clave para el desarrollo econémico y la
innovacion tecnoldgica. En este contexto, se promulgd en 2023 la Ley de Fomento a la
Inteligencia Atrtificial y Tecnologias Emergentes, cuyo objetivo es establecer un marco
normativo que promueva el desarrollo, la implementacion ética y la investigacion de

tecnologias basadas en IA en diversos sectores productivos y académicos del pais.

Esta ley representa un esfuerzo institucional para consolidar a El Salvador como un
referente regional en innovacién tecnoldgica, incentivando proyectos de investigacion
aplicada, alianzas entre universidades y sector privado, asi como el uso responsable de
la IA. Dentro de sus articulos mas relevantes, se destacan los siguientes principios:

Fomento a la investigacion cientifica y tecnoldgica, en particular en areas estratégicas

como la mineria de datos, el aprendizaje automatico y la robdtica.

Impulso a proyectos académicos y universitarios que integren tecnologias emergentes

en sus metodologias, procesos o productos finales.

Establecimiento de criterios éticos y de proteccion de datos, con énfasis en la

transparencia, explicabilidad de los algoritmos y la no discriminacion algoritmica.

Este marco legal respalda y da pertinencia a la investigacion planteada en este
anteproyecto, al alinearse con los objetivos nacionales de fortalecer las capacidades
técnicas en IA. Asimismo, la ley proporciona una base legal sélida para la incorporacion
de modelos de redes neuronales como herramienta para resolver problemas complejos,
como la clasificacién automatizada de minerales en rocas, lo cual representa un claro

ejemplo de transferencia tecnoldgica y aplicacién practica del conocimiento.
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Factibilidad

Para evaluar la viabilidad del proyecto, se han considerado tres dimensiones clave:

técnica, operativa y econdémica.

Técnica: La implementacién del modelo de CNN requiere el acceso a un conjunto de
datos de alta calidad de imagenes de laminas delgadas. Se utilizara software
especializado como Keras para el desarrollo del modelo, junto con herramientas de
preprocesamiento de imagenes como VGG16, ResNet50, OpenCV (Amiripalli et al.,
2021). Adicionalmente, el proyecto necesita hardware con capacidad de procesamiento
adecuado, como unidades de procesamiento grafico (GPU) o servicios en la nube para

el entrenamiento del modelo.

Operativa: Se cuenta con un equipo de trabajo conformado por estudiantes de
Ingenieria en Sistemas Informaticos con experiencia en |IA y programacién. Ademas, se
prevé la colaboracion con especialistas en mineralogia para la validacion de los
resultados. La estructura metodoldgica del proyecto seguira el Rational Unified Process

(RUP), lo que garantizara una ejecucion ordenada y eficiente (Kruchten, 2004).

Econdémica: Los costos principales del proyecto estan asociados con la adquisicion de
imagenes de alta resolucion, acceso a infraestructura computacional y capacitacion en
herramientas de IA. Se explorara la posibilidad de utilizar datasets abiertos y servicios
de computo en la nube para minimizar los costos. La implementacion del modelo podria
generar beneficios a largo plazo al optimizar el tiempo y la precisién en la clasificacion
de minerales, reduciendo la dependencia de analisis manuales costosos.
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Planificacion

Cronograma de Actividades y Evaluaciones

Actividad Febrero 2025 Marzo 2025  Abril 2025  Mayo 2025 Junio 2025 Septiembre 2025

Fase 1: Recopilacién y Preparacion de
Datos

& Revisidén de literatura y selecién
de base de datos

% Preprocesamiento de imdgenes

% Divisién del conjunto de datos
(enfrenamiento, validacion, prueba)

Fase 2: Desarrollo y Entrenamiento del
Modelo IA

x Seleccion de arquitectura de red
neuronal

« Implementacion y configuracion
del modelo

« Entrenamientot del modelo
Fase 3: Evaluacion y Validacion del Modelo

« Evaluacion del rendimiento del modelo en el
conjunto de prueba

% Validacién con ¢ muestras de laminas delgadas
independientes

« Comparacion con resultados de identificacion manual
« Elaboracion del informe del proyecto e eerantacion
* Preparacion de la presentacion del proyecto |
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Metodologia

Enfoque de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, orientado a la medicion vy
analisis de variables observables relacionadas con la clasificacion automatica de
minerales mediante técnicas de inteligencia artificial. Este enfoque permite establecer
relaciones causales entre los datos de entrada (imagenes petrograficas) y la variable de
salida (tipo de mineral identificado), garantizando la replicabilidad y objetividad de los

resultados.

La eleccion del enfoque cuantitativo se justifica por la necesidad de obtener resultados
medibles que permitan comparar el desempefo del modelo propuesto con estudios

previos, aportando evidencia empirica sobre su eficacia.

Tipo y diseio de investigacion

El estudio se clasifica como experimental, dado que se manipula una variable
independiente —el modelo de red neuronal convolucional— con el propdsito de observar
su efecto sobre la variable dependiente, correspondiente al nivel de precision de la
clasificacion mineraldgica. El disefio experimental se desarroll6 bajo un esquema
pretest—postest, lo que permitié evaluar el rendimiento del modelo antes y después del

proceso de entrenamiento.

Poblacion y muestra

La poblacion estuvo conformada por imagenes petrograficas digitales obtenidas de
laminas delgadas de rocas igneas y metamoérficas. A partir de esta poblacién se
selecciond una muestra intencional de 200 imagenes representativas, elegidas por su

calidad optica y diversidad mineraldgica.

Instrumentos y técnicas de recoleccion de datos

Los instrumentos principales empleados en la investigacién fueron: microscopio

petrografico polarizante con camara digital integrada, software TensorFlow y Keras para
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el disefio y entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional, y herramientas de

preprocesamiento desarrolladas en Python.

Procedimiento experimental

El procedimiento siguié una secuencia sistematica: captura de imagenes petrograficas,
preprocesamiento y etiquetado, configuracibn de la arquitectura del modelo,

entrenamiento y validacion. El flujo de trabajo fue disefiado para maximizar

Hipétesis de investigacion:

H1: El modelo RNC entrenado alcanzara al menos un 80% de precision en la

clasificacion de minerales igneos en laminas delgadas.
Variables:

e Variable independiente: conjunto de imagenes digitalizadas de laminas delgadas.
e Variable dependiente: precisién del modelo en la clasificacion de minerales.
e Variables controladas: arquitectura de la red, condiciones de captura y

preprocesamiento.

La metodologia empleada para el desarrollo del modelo fue el Rational Unified Process
(RUP), un marco iterativo e incremental de desarrollo de software (Kruchten, 2004). Este
modelo permite gestionar riesgos, adaptar requisitos y validar resultados de forma
continua. Su aplicacion en este proyecto garantizé la trazabilidad, calidad y alineacion

con los objetivos cientificos.
Fases de RUP aplicadas:

e |Inicio: definicion de objetivos, alcance y analisis de factibilidad.

e Elaboracién: recopilacion de datos, disefio de la arquitectura CNN (VGG16 y
ResNet50) y plan de iteraciones.

e Construccion: implementacion, entrenamiento y validacion del modelo.

e Transicion: despliegue piloto, documentacion y validacion final con expertos en

mineralogia.
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Fases para el desarrollo del modelo utilizando la inteligencia artificial para la clasificacion

de minerales

1. Inicio

Definiciéon del Alcance y Objetivos: Establecer claramente el objetivo de
desarrollar un modelo de inteligencia artificial que clasifique minerales en laminas
delgadas de rocas, definiendo los limites y expectativas del proyecto.
Identificacion de Requisitos: Recopilar y documentar los requisitos funcionales y
no funcionales del modelo de inteligencia artificial, considerando las necesidades
de los usuarios y las caracteristicas del dominio geoldgico.

Analisis de Factibilidad: Evaluar la viabilidad técnica y econdmica del proyecto,
analizando recursos disponibles, tecnologias requeridas y posibles beneficios.
Planificacion Inicial: Desarrollar un plan preliminar que incluya cronograma,

asignacion de recursos y estrategias para mitigar riesgos identificados.

2. Elaboracion

Recoleccion y Preparacion de Datos: Compilar un conjunto representativo de
imagenes de laminas delgadas de rocas. Aplicar técnicas de preprocesamiento,
como limpieza, normalizacion y segmentacion de imagenes, para garantizar la
calidad de los datos.

Seleccion y Extraccion de Caracteristicas: Identificar las caracteristicas
relevantes, como color, textura y patrones geométricos, que permitan distinguir
entre diferentes minerales. Técnicas como el Analisis de Componentes
Principales (PCA) y el analisis de textura mediante wavelets pueden ser utiles en
esta etapa.

Disefio del Modelo de Inteligencia Artificial: Seleccionar el algoritmo mas
adecuado para la clasificacion de minerales. Las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) han demostrado ser efectivas en tareas similares.
Disefar la arquitectura del modelo considerando la complejidad de las
caracteristicas extraidas.

Planificacion de Iteraciones: Establecer un plan detallado para las iteraciones de

desarrollo, definiendo objetivos especificos y entregables para cada ciclo.
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3. Construccion

Durante esta fase se implemento y entrend el modelo de clasificacion, integrando cada

componente técnico conforme se introducia en el proceso.

Arquitecturas del Modelo

VGG16

VGG16 es una CNN desarrollada por el Visual Geometry Group de la Universidad
de Oxford. Posee 16 capas con peso entrenable (13 convolucionales y 3 densas),
organizadas en bloques seguidos por capas de max pooling. Esta arquitectura
destaca por su simplicidad estructural y sdlida eficacia en clasificacion de
imagenes, manteniéndose como un estandar en visibn por computadora

(GeeksforGeeks, viso.ai, Built In, ResearchGate).

ResNet50(arquitectura utilizada en este proyecto)

Para mejorar la profundidad del modelo sin comprometer la estabilidad del
entrenamiento, se utilizd ResNet50, una CNN avanzada con bloques residuales.
Estos bloques con conexiones de atajo (skip connections) permiten que los
gradientes se propaguen con facilidad hacia capas profundas, mitigando el
problema del gradiente desvanecido y facilitando el aprendizaje en redes mas

profundas (Medium, roboflow.com, Wikipedia residual neural network).

Capa de salida y activacion softmax

Ambas arquitecturas culminan en una capa densa (Dense) con 21 neuronas, una por

clase mineral. Se aplico la activacion softmax para convertir los valores de salida (logits)

en una distribucién de probabilidad normalizada (suma igual a 1), adecuada para

clasificacion multiclase (GeeksforGeeks, Analytics Vidhya).

Callbacks Implementados

Para optimizar el proceso de entrenamiento y prevenir el sobreajuste, se incorporaron

tres callbacks de Keras:
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EarlyStopping: Detiene el entrenamiento cuando la métrica monitoreada
(val_loss) deja de mejorar tras un numero determinado de épocas (patience),
evitando el sobreentrenamiento y asegurando generalizacién (Keras.io, Medium).
ModelCheckpoint: Guarda automaticamente el modelo con el mejor rendimiento
en validacién durante el entrenamiento, garantizando la recuperacién del mejor
modelo entrenado (Medium, Keras Callbacks API).

ReduceLROnPlateau: Reduce la tasa de aprendizaje cuando la métrica
monitoreada no mejora tras varias épocas, lo que ayuda a estabilizar la

convergencia del modelo (TensorFlow docs, NumberAnalytics blog).

Analisis de Convergencia

Se monitorearon las curvas de pérdida de entrenamiento (/oss) y validacion (val_loss) a

lo largo de las épocas. Cuando la val_loss se estabilizd, se concluyd que el modelo habia

convergido: continuar entrenando ya no aportaba mejoras significativas y podia conducir

al sobreajuste. Este analisis permitié identificar la configuracién adecuada de batch_size

y la cantidad eficiente de épocas de entrenamiento (Medium convergence).

4. Transicion

Despliegue Piloto: Implementar el modelo en un entorno controlado para evaluar
su funcionamiento en condiciones reales y recopilar comentarios de los usuarios.
Capacitacion de Usuarios: Desarrollar materiales de formacion y realizar sesiones
de capacitacion para garantizar que los usuarios comprendan y utilicen
eficazmente las funcionalidades del modelo.

Documentacion Completa: Elaborar documentacion detallada del modelo,
incluyendo manuales técnicos y de usuario, para facilitar su mantenimiento y uso
adecuado.

Despliegue Completo: Tras el éxito del piloto y la incorporacion de mejoras,
desplegar el modelo de inteligencia artificial en el entorno de produccion,

asegurando su estabilidad y rendimiento 6ptimo.
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e Soporte y Mantenimiento: Establecer un plan de soporte y mantenimiento para
abordar posibles incidencias y garantizar la evolucion continua del modelo segun

las necesidades futuras.
Este enfoque, basado en las fases de RUP, proporciono una estructura sélida y

adaptable para el desarrollo exitoso del modelo de inteligencia artificial, mejorando la
capacidad de clasificacion de minerales en laminas delgadas de muestras de rocas.
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Ciclo de Vida del Proyecto

Alcance del Proyecto

El proyecto se centra en desarrollar un modelo de inteligencia artificial para la
clasificacion de minerales en laminas delgadas. Esto incluye desde la recoleccién y
preprocesamiento de imagenes, utilizando herramientas como VGG16, ResNet50,
OpenCV, hasta el desarrollo, entrenamiento e integracién de un modelo de red neuronal
convolucional (RNC) mediante Keras. Se trabajara con un conjunto especifico de

minerales y se validaran los resultados en colaboracion con expertos en mineralogia.

Calculo de la Precisién, Recall y F1-Score del Modelo de Clasificacion de
Minerales.

Definiciones:

e Precision: Es una métrica que indica la proporcion de verdaderos positivos (TP)
entre el total de predicciones positivas realizadas por el modelo. Se expresa como

un porcentaje y se calcula con la siguiente formula:

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Positives (FP)

Precision —

Donde:

e TP (Verdaderos Positivos): Numero de instancias correctamente
clasificadas como positivas.

e FP (Falsos Positivos): Numero de instancias incorrectamente
clasificadas como positivas.

Para este modelo, se espera tener una precision del 80% al 85%.

e Recall (Exhaustividad o Sensibilidad): El Recall (o Exhaustividad) responde
a la pregunta: De todas las imagenes que realmente eran el Mineral X, ¢ cuantas

pudo clasificar correctamente el modelo?
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Un valor alto de Recall indica una baja tasa de Falsos Negativos (FN).

True Positives (TP)

Recall =
= True Positives (TP) + False Negatives (FN)

F1-Score: es el promedio arménico de la Precisién y el Recall. Esta métrica es

la mas utilizada cuando se necesita un equilibrio entre ambas.

Un valor alto de F1-Score indica que el modelo tiene una buena Precisiéon y un
buen Recall simultdaneamente. Si una métrica es alta y la otra es baja, el F1-Score
lo penalizara.

F1-Score = 2 x Precision x Recall

Precision + Recall

Matriz de Confusién: Es una herramienta importante ya que muestra
exactamente cuantas veces cada mineral fue clasificado correctamente y con qué

otro mineral se esta confundiendo.

Interpretacion de la Matriz de Confusién

Una vez generado el grafico, la interpretacién es la siguiente:

e Eje Y (Filas): Representa la Etiqueta Verdadera (el mineral que realmente
esta en la imagen).

e Eje X (Columnas): Representa la Prediccién del Modelo (el mineral que el
modelo cree que esta en la imagen).

e Diagonal Principal (de arriba a la izquierda hacia abajo a la derecha): Los
numeros en esta diagonal son los Aciertos Correctos (True Positives).
Cuanto mas alto sea el numero, mejor esta clasificando el modelo esa clase.

e Fuera de la Diagonal: Los numeros fuera de la diagonal son los Errores
(False Positives/Negatives).

o Ejemplo: Sila fila '"CUARZOQO' tiene un valor alto en la columna 'BIOTITA',

significa que el modelo esta confundiendo frecuentemente el CUARZO
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(Etigueta Verdadera) con la BIOTITA (Prediccion). Esto indica

exactamente donde estan las debilidades visuales del modelo.

Para su implementacion se ha utilizado el conjunto de validacién y la

funcién confusion_matrix de scikit-learn.
Entregables

e Modelo de Clasificacion de Minerales: Red neuronal entrenada y optimizada
con Keras, capaz de clasificar imagenes en diferentes categorias minerales.

e Plataforma de Integracion: La aplicacion o interfaz sera una APl Web
desarrollada con Flask en conjunto con Keras y TensorFlow, que integre el

preprocesamiento y el modelo de IA, permitiendo la clasificacion en tiempo real.

Con base en los objetivos del proyecto, las herramientas tecnolégicas seleccionadas y
el publico objetivo, se desarrollara una aplicacion web. Esta permitird a los usuarios
cargar imagenes de laminas delgadas y obtener en tiempo real la clasificacion

mineralogica utilizando el modelo de inteligencia artificial entrenado.

La eleccion de una aplicacion web responde a criterios de accesibilidad, escalabilidad y
facilidad de uso. Esta solucion evita la necesidad de instalaciones locales, permitiendo
el acceso desde multiples plataformas (PC, laptop o dispositivos moviles con
navegador). Ademas, facilita futuras actualizaciones y el mantenimiento centralizado del

sistema.

El backend de la aplicacion sera desarrollado en Python, utilizando el microframework
Flask, lo cual permite la integracion eficiente del modelo de red neuronal convolucional
(CNN) construido con Keras y TensorFlow. Para el procesamiento de imagenes se
emplearan herramientas como OpenCV, mientras que para la clasificacion se utilizara la

arquitectura ResNet50.

29



La interfaz grafica se disefiara con tecnologias web estandares (HTML, CSS, JavaScript)

y se desplegara en un entorno en la nube que permita su uso dentro del ambito

académico o investigativo.

Documentacién Técnica: Manuales de usuario y documentacién técnica que
expliquen el funcionamiento del sistema, el proceso de entrenamiento y la
metodologia aplicada.

Informe Final de Proyecto: Analisis de resultados, conclusiones vy

recomendaciones para futuras mejoras.

Riesgos y Posibles Dificultades

Calidad y Disponibilidad de Datos: La precisiéon del modelo depende de la
calidad y cantidad de imagenes de laminas delgadas; la falta de datos adecuados
puede limitar el rendimiento.

Capacidad de Procesamiento: Requerimientos computacionales altos para el
entrenamiento de redes neuronales pueden generar cuellos de botella o
necesidad de infraestructura adicional.

Riesgos Técnicos: Posibles problemas durante el preprocesamiento de
imagenes o el ajuste de hiperparametros en el modelo, que podrian requerir
iteraciones adicionales y tiempo de desarrollo prolongado.

Presupuesto: Subestimacion de los costes asociados a la infraestructura
tecnolégica y la generacion de datos puede afectar el desarrollo y la

implementacion final.

30



Planificacion de Recursos

La planificacion de recursos es un aspecto fundamental para la correcta ejecucion del
proyecto, garantizando que los insumos necesarios estén disponibles en cada fase de
desarrollo. Para ello, se han identificado cuatro tipos principales de recursos: humanos,

tecnolégicos, materiales y financieros.

En cuanto a los recursos humanos, el equipo de desarrollo esta conformado por
estudiantes de Ingenieria de Sistemas Informaticos, quienes seran los encargados de
disefiar, entrenar e implementar el modelo de inteligencia artificial. Ademas, se contara
con la colaboracion de asesores especializados en inteligencia artificial y mineralogia,
cuya experiencia sera clave para optimizar el proceso de clasificaciéon de minerales en
rocas. Se asignaran roles especificos dentro del equipo, incluyendo cientificos de datos,

desarrolladores de software y expertos en geologia.

Desde el punto de vista tecnoldgico, se requiere un conjunto de herramientas
informaticas y equipos de alto rendimiento que permitan el procesamiento de datos y el
entrenamiento del modelo de redes neuronales convolucionales. Para ello, se utilizaran
plataformas de desarrollo como Keras, junto con bases de datos especializadas en
imagenes de minerales en laminas delgadas (Amiripalli et al., 2021). Ademas, se
necesita un entorno de computacion con capacidad suficiente para el procesamiento de
datos en tiempo real, lo que podria implicar el uso de GPUs o servicios en la nube para
el entrenamiento del modelo. Se integraran técnicas avanzadas de preprocesamiento de
imagenes, como filtros de deteccion de bordes (Canny) y analisis de texturas con Gabor
(Joseph et al., 2017)

Los recursos materiales comprenden las muestras de rocas necesarias para la
generacion de laminas delgadas y los equipos de laboratorio requeridos para su
procesamiento. Esto incluye microscopios de alta resolucion y camaras especializadas
para capturar imagenes de calidad, las cuales seran utilizadas como insumo principal

para el entrenamiento del modelo de IA.
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Ademas, se considerara la estandarizacion de la iluminacion y el angulo de captura de
imagenes para mejorar la uniformidad de los datos recopilados.

Por ultimo, los recursos financieros son esenciales para cubrir los costos asociados con
la adquisicion de software, almacenamiento en la nube y materiales de investigacion. Se
evaluara la viabilidad de implementar el modelo en una aplicacion web o maovil para su

acceso por parte de la comunidad cientifica y minera.
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Discusién
El sistema desarrollado demostré que la inteligencia artificial es una herramienta viable
para apoyar el analisis petrografico. El modelo RNC alcanz6 una precision superior al

98% en validacion, destacando la importancia de la calidad de datos y el

preprocesamiento.

La comparacién entre arquitecturas evidencié que ResNet50 super6é a VGG16 en
robustez y generalizacién, gracias a sus bloques residuales que mitigaron el problema
del desvanecimiento del gradiente (He et al., 2016). Asimismo, se comprobd que
tamanos de lote pequerios (batch size 8-16) lograron el mejor equilibrio entre precision
y eficiencia (Keskar et al., 2016).

Estos resultados coinciden con investigaciones previas en vision por computadora
aplicadas a geociencias (Khaleque et al., 2022; Liu et al., 2020), confirmando que
arquitecturas profundas permiten identificar patrones épticos complejos de manera mas

confiable que métodos tradicionales.

Ademas, la implementacién de técnicas de preprocesamiento y normalizacion de
imagenes contribuy6 a reducir el impacto de variaciones en iluminacion, enfoque y
calidad de captura, factores que frecuentemente afectan la identificacion visual
tradicional (Ghabooli et al., 2022). El resultado final es un modelo que no pretende
sustituir el analisis petrografico convencional, sino complementarlo, proporcionando un
método rapido, reproducible y menos susceptible a errores humanos, especialmente util

en contextos de analisis masivo de muestras.

Este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones en la automatizacion de la
identificacion mineraldgica, donde el incremento en el numero y diversidad de imagenes
de entrenamiento, la inclusién de minerales con propiedades 6pticas mas complejas y la
integracion con otras fuentes de datos petrograficos y geoquimicos, podrian ampliar

significativamente el alcance y aplicabilidad del sistema.
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Durante el desarrollo de la investigacion, ademas de cumplir con los objetivos iniciales
—centrados en implementar y validar un sistema basado en inteligencia artificial para la
identificacion de minerales en laminas delgadas de rocas igneas— se identifico la
oportunidad de evaluar cémo distintos tamanos de lote (batch size) y arquitecturas de
redes neuronales (VGG16 vs. ResNet50) influian en la precision, la pérdida de validacion
(val_loss) y la capacidad de generalizacion del modelo. Este analisis complementario
permitid obtener hallazgos relevantes:

e Batch_size=8

Métrica Fase 1 (Transferencia) | Fase 2 (Ajuste Fino)

Mejor val_loss 0.1351 (Epoca 13) 0.09419 (Epoca 17)

Mejor val_accuracy | 0.9834 (Epoca 14) | 0.9876 (Epoca 17)

Analisis de Resultados:

Este entrenamiento produjo el mejor modelo en términos de generalizacion
(menor val_loss global).

e Fase 1: La pérdida de validacién mejoré rapidamente hasta la Epoca 13.
El entrenamiento se detuvo en la Epoca 23 por early stopping, indicando
que el modelo ya no mejoraba de forma significativa la pérdida.

e Fase 2 (Ajuste Fino): Esta fase fue bastante efectiva. EI modelo continué
mejorando la generalizacion, logrando la minima pérdida de validacion
(0.09419) en la Epoca 17. Este valor de pérdida es crucial, ya que implica
que el modelo es muy confiable y preciso en sus predicciones para el

conjunto de validacion.

Andlisis de las Graficas Asociadas
e Pérdida (Izquierda): Muestra una caida abrupta de la pérdida en la Fase 1.
La pérdida de validacidn (val_loss, linea azul) se mantiene estable y
finalmente cae a su minimo valor mas bajo después del inicio del Ajuste

Fino (linea verde punteada).

34



Pérdida

e Precision (Derecha): La precision de entrenamiento y validacion se dispara

en las primeras épocas, superando el 95% rapidamente. La precision de

validacién se consolida justo por debajo del 99% en la Fase 2.

Perdida de Entrenamiento y Validacion
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e Batch_size=16

40 30 o

20 30 40 50

Epocas

Métrica

Fase 1 (Transferencia)

Fase 2 (Ajuste Fino)

Mejor val_loss

0.10034 (Epoca 37)

0.09926 (Epoca 9)

Mejor val_accuracy

0.9876 (Epoca 39)

0.9897 (Epoca 9)

Analisis de Resultados

Este entrenamiento produjo el modelo con la maxima precision (0.9897) en el

conjunto de validacion.

e Fase 1: El entrenamiento fue mas lento, pero mas prolongado, alcanzando

una alta precisiéon en la Epoca 39. La pérdida de validaciéon se mantuvo

excepcionalmente baja (0.10034).

e Fase 2 (Ajuste Fino): Logré una mejora marginal en la pérdida y una mejora

clave en la precision, alcanzando el 98.97% de val_accuracy en la Epoca

9.

Analisis de las Graficas Asociadas

e Comportamiento Esperado: Las graficas mostrarian un comportamiento

similar al Batch Size 8, pero con una fase de pre-entrenamiento mas
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0.2

extendida. La linea de pérdida de validacion se mantendria muy cerca del

0.1, y la precision se elevaria hasta un nuevo maximo historico en la Fase

2, confirmando que el Batch Size 16 fue el 6ptimo para maximizar la tasa

Perdida de Entrenamiento y Validacion
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Batch_size=32

20 30

0 £ 50
Epocas

Métrica

Fase 1 (Transferencia)

Fase 2 (Ajuste Fino)

Mejor val_loss

0.13363 (Epoca 32)

0.14148 (Epoca 10)

Mejor val_accuracy

0.9876 (Epoca 32)

0.9793 (Epoca 11)

Analisis de Resultados

60

Con este tamafio de lote, el rendimiento comenzd a degradarse ligeramente en la

Fase 2.

e Fase 1: Logré una excelente precision del 98.76%.

e Fase 2 (Ajuste Fino): A diferencia de los lotes mas pequenos, el Ajuste Fino

no mejoré el rendimiento de la Fase 1, ya que el val_loss y el val_accuracy

fueron peores que el mejor resultado de la Fase 1. Esto sugiere que el

proceso de Fine-tuning con un lote de 32 causd un ligero sobreajuste o

desvid el modelo a un minimo local subdptimo.

Analisis de las Graficas Asociadas

36



0.4 4

02

e Comportamiento Esperado: Las graficas mostrarian una linea de val_loss
(azul) que toca su punto mas bajo en la Fase 1. Luego del inicio del Ajuste
Fino (linea verde punteada), el val_loss comenzaria a rebotar o se

mantendria por encima de su minimo histérico.

Pérdida de Entrenamiento y Validacien Precisién de Entrenamiento y Validacidn
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e | s
e BATCH_SIZE=64
Métrica Fase 1 (Transferencia) | Fase 2 (Ajuste Fino)
Mejor val_loss 0.38507 (Epoca 3) | 0.14203 (Epoca 4)

Mejor val_accuracy 0.8926 (Epoca 4) 0.9793 (Epoca 4)

Analisis de Resultados
Se observa una clara degradacion en el rendimiento en comparacion con lotes
mas pequenos, lo cual es tipico de lotes grandes.

e Fase 1: Muestra una convergencia mas rapida inicialmente, pero a una
solucion menos Optima.

e Fase 2 (Ajuste Fino): Aunque la precisién sube al 97.93%, es inferior a las
obtenidas con los lotes 8, 16 y 32. La pérdida de validacion también es mas
alta (0.14203), lo que indica una peor generalizacion en comparacion con
los mejores modelos.

Analisis de las Graficas Asociadas
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e Comportamiento Esperado: Las graficas mostrarian una "brecha" mas
grande entre la Pérdida de Entrenamiento y la Pérdida de Validacién, o una
Pérdida de Validacion que se estabiliza a un valor mas alto, confirmando
que el algoritmo converge a un minimo que no es tan efectivo para

generalizar el conocimiento.

BATCH_SIZE=128
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Métrica

Fase 1 (Transferencia)

Fase 2 (Ajuste Fino)

Mejor val_loss

0.46699 (Epoca 3)

0.14829 (Epoca 4)

Mejor val_accuracy

0.8802 (Epoca 4)

0.9793 (Epoca 4)

60

Andlisis de Resultados

Este es el lote mas grande y el que presenta el peor rendimiento entre todos los
modelos probados.

e Fase 1: El modelo tuvo la precision inicial mas baja.
e Fase 2 (Ajuste Fino): Logra la misma precision de validacion que el
BATCH_SIZE=64 (97.93%), pero con la pérdida de validacién mas alta
(0.14829) de los mejores modelos. El alto val _loss confirma que un
batch_size de 128 es demasiado grande para este conjunto de datos,
resultando en un modelo menos robusto y con menor capacidad de
generalizacion.

Analisis de las Graficas Asociadas
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e Comportamiento Esperado: Las graficas tendrian un val _loss que
permanece alto, mostrando una convergencia rapida, pero a una calidad
suboptima.

Resumen de Resultados por Batch Size

Pérdida de Entrenamiento y Validacicn Precisign de Entrenamienta y Validacidn

— Loss Entrenamiento oo
=== Loss Validaciin
—-= Inicie Ajuste Fing

0

B

70

B

La siguiente tabla consolida los mejores resultados de Pérdida de Validacion (val_loss)
y Precisidén de Validacion (val_accuracy) obtenidos en cada uno de los entrenamientos.

Mejor Mejor
Batch Size Fase val_loss val_accuracy

(Min.) (Max.)

8 Fase 2 (Ajuste Fino) | 0.04467 0.9835

16 Fase 2 (Ajuste Fino) | 0.09926 0.9897

16 Fase 1 (Transferencia) | 0.10034 0.9876

32 Fase 1 (Transferencia) | 0.13363 0.9876

64 Fase 2 (Ajuste Fino) | 0.14203 0.9793
128 Fase 2 (Ajuste Fino) | 0.14829 0.9793

Analisis
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Estos resultados obtenidos del entrenamiento con diferentes tamanos de lote
(batch_size) a través de las dos fases de entrenamiento (Transferencia de Aprendizaje

y Ajuste Fino).

El Desempate: Pérdida vs. Precision

Se observo un desempate entre los dos entrenamientos principales:

Métrica Batch Size 8 (Fase 2) Batch Size 16 (Fase 2)
Pérdida de Validacion
0.04467 (Minima) 0.09926
(val_loss)
Precision de
Validacion 0.9835 0.9897 (Maxima)

(val_accuracy)

e Batch 16 logro la precision mas alta (0.9897).
e Batch 8 logro la pérdida de validacion mas baja (0.04467).

Para seleccionar el modelo mas robusto para produccién, se debe priorizar la Pérdida
de Validacion. Una pérdida mas baja implica que el modelo no solo acierta mas (lo que
mide la precision), sino que también es mas seguro y menos dudoso en sus

clasificaciones correctas, lo que se traduce en una mejor generalizacion del modelo.

EVALUACION DEL MODELO UTILIZANDO LAS METRICAS DE PRECISION,
RECALL Y F1-SCORE

El siguiente reporte de clasificacion es la confirmacion que define la calidad del modelo

actual.

Los resultados son consistentemente altos en todas las métricas, confirmando que la
configuracion aplicada con ajuste fino y batch_size de 8 es el punto 6ptimo de equilibrio

entre precision y robustez.
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Etiqueta Verdadera

Analisis Detallado del Reporte
Se presenta un analisis detallado de los resultados y algunas conclusiones:

Matriz de Confusion

Mzatriz da Canficidn dal Clacificadar da Minaralae

REPORTE DE CLASIFICACION (Precision, Recall, Fl-Score)

precision recall fl-score support
- ANPHIBOL 1.0000 0.9826 0.9912 115
BIOTITA 1.0000 0.9583 0.9787 24
COARSED GRi BIOTITE GRANITE 1.0000 1.0000 1.0000 35
COARSED GRAINED BIOTITE 1.0000 1.0000 1.0000 a5
CUARZO 1.0000 1.0000 1.0000 35
MOSCOVITA 0.9589 1.0000 0.9790 70
OLIVINO 1.0000 1.0000 1.0000 25
ORTHOPYROXENE AUGITE ENDESITE 0.9636 0.9464 0.9550 56
PYOROXENO 1.0000 1.0000 1.0000 40
QUARTZ PORPHYRITE 0.9400 0.9592 0.9495 49
ORTHOPYROXENE AUC accu racy G : 9835 484
macro avg 0.9863 0.9847 0.9853 484
weighted avg 0.9838 0.9835 0.9835 484
QUARTZ PORPHYRITE 0 o] 0 0 0 0 (o} 2 0 47
-0 1,
g E E E § £ g & g ¢t
@ = = = & S g @ il g ..
: 2 3§ & § &8 3 & § ¢k Rendimiento
= i 2 o] ﬁ o g
c £ i E 53 Global
=] 0] = 31:
&8 w 3
g
Prediccion del Modelo
Meétrica Valor Interpretacion
Accuracy 0.9835 El modelo clasifica correctamente el 98.35% de las 484
(Precision (98.35%) imagenes de validacion.
Global)
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Weighted Avg | 0.9835 El mejor indicador general de rendimiento. Un valor de

F1-Score 0.9835 es excepcionalmente alto, mostrando un

Macro Avg | 0.9863 Muestra que el modelo tiene muy pocos Falsos

balance casi perfecto entre Precision y Recall, incluso

considerando el desbalance de clases (Support).

Precision Positivos a nivel general.

2. Rendimiento por Clase (Clases Destacadas)

El modelo tiene seis clases con una clasificacion perfecta (1.0000 en F1-Score).

Clase F1-Score

Significado

COARSED GRAINED | 1.0000
BIOTITE, CUARZO,
OLIVINO, PYOROXENO.

MOSCOVITA 0.9790

3. Las Clases Mas Débiles

Clasificacion perfecta: El modelo no
cometié ningun Falso Positivo (FP) ni Falso

Negativo (FN) en el conjunto de validacion.

La clase con el Recall perfecto (1.0000)
pero la Precision ligeramente mas baja
(0.9589). Esto significa que detecté
correctamente todas las instancias de
esta clase, pero a veces clasificO otros
minerales como "Coarsed Grained Biotite"

(un pequefo numero de Falsos Positivos).

Las clases con el rendimiento mas bajo son BIOTITA, OLIVINO y CUARZO. La

diferencia es minima, pero es donde se enfocan los pocos errores del modelo:

Clase Precisio Recall

n

Error Principal (FN o FP)
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QUARTZ 0.9400 0.9592 EIl valor de Precision es el mas bajo. Esto
PORPHYRITE significa que el modelo es mas propenso a
decir que algo es QUARTZ PORPHYRITE
cuando no lo es (FP). ElI QUARTZ
PORPHYRITE esté siendo confundido con otras

clases.

ORTHOPYROXENE | 0.9636 0.9464 EIl Recall es el mas bajo (0.9464). Esto significa
AUGITE ENDESITE que el ORTHOPYROXENE AUGITE ENDESITE
verdadero es el mas dificil de detectar, siendo
confundido con otros minerales (FN).

BIOTITA 1.0000 0.9583 ElRecall de 0.9583 significa que el modelo fallé
en detectar al menos una imagen de Biotita,
clasificandola como otro mineral (FN). Sin
embargo, su Precision de 1.0000 significa que

nunca predijo Biotita erroneamente.

Recomendacion de Modelo:

El batch size influye directamente en la estabilidad del gradiente y la generalizacién del
modelo. Estudios como el de Keskar et al. (2016) sefialan que lotes grandes tienden a
converger en minimos agudos con mayor sensibilidad, dificultando la generalizacién. En
cambio, lotes pequefos favorecen minimos planos, mas robustos ante variaciones de
datos. Lotes intermedios como 32 logran un balance entre precision, eficiencia
computacional y buen comportamiento generalizador, en linea con recomendaciones

recientes que sugieren valores entre 8, 16 y 32.

e ResNet50 superd claramente a VGG16, especialmente al ser entrenada con
respaldos como EarlyStopping, ModelCheckpoint y ReducelLROnPlateau, lo que

resulté en un modelo mas robusto y eficiente.
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Caracteristica VGG16 ResNet50
_ VGG16, con 16 capas de ResNet50, con 50 capas y
Arquitectura Base _ .
profundidad. bloques residuales.

Tamano de Imagen

Redimensionado a 224x224

pixeles.

Redimensionado a 224x224

pixeles.

Capas de Salida

Una capa Dense de 3
neuronas con activacion

softmax.

Una capa Dense de 21
neuronas con activacion

softmax.

Congelacion de Capas

Se congelaron las capas
convolucionales pre-

entrenadas.

Se congelaron las capas
convolucionales pre-

entrenadas.

Optimizador

Adam

Adam

Profundidad de la Red

Menos profunda, mas

sencilla

Mas profunda, con "atajos"

para los gradientes

Rendimiento

Muy bueno en clasificacion

de imagenes

Excelente en clasificacion, a
menudo supera a VGG16 en

conjuntos de datos grandes

Entrenamiento

Mas propenso al
sobreajuste en redes muy

profundas.

Disefiado para mitigar el
problema del gradiente

desvanecido.

Tiempo por época

Generalmente mas rapido
debido a menos capas
profundas y menos

parametros.

Puede ser mas lento si no
se usa hardware

especializado

Rendimiento 6ptimo

Se logra en menos épocas,
pero con riesgo de

sobreajuste

Tarda mas en entrenar, pero
puede lograr mayor
precision final

Tasa de Aprendizaje

No especificada.

Se redujo dinamicamente

con ReduceLROnPIlateau.
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Caracteristica VGG16 ResNet50
Precisidon de . .
. 97.03% (Epoca 6) 98.94% (Epoca 19)
Entrenamiento
Precision de Validacion 97.03% (Epoca 6) 98.76% (Epoca 17)
Epoca con Mejor val_loss 6 (0.09391) 17 (0.09419)
Epoca de Deteccién
16 23
Temprana

En cuanto a la arquitectura, ResNet50 incorpora bloques residuales que evitan el
problema del vanishing gradient, permitiendo entrenar redes profundas de forma estable
y eficiente. Comparada con VGG16, ResNet50 ofrece mayor capacidad de aprendizaje
con menos parametros y mejor rendimiento, especialmente cuando se combina con

estrategias de optimizacion y control de entrenamiento como EarlyStopping.
Implicaciones practicas

Para entornos con recursos computacionales limitados, un batch size de 8 es la opcion
mas equilibrada. Si el objetivo es minimizar la pérdida validacional, un lote de 16 sigue
siendo viable. ResNet50, acompafiada de técnicas modernas de regularizacion y ajuste
dinamico, se presenta como una arquitectura solida y escalable frente a modelos mas

antiguos como VGG16.

Este trabajo representa un primer paso hacia la modernizacion de los métodos de
identificacion mineralégica en laminas delgadas, demostrando que la integracion de
técnicas de deep learning puede optimizar los procesos analiticos en geologia. La
experiencia adquirida durante el desarrollo del sistema y la evaluacion comparativa de
arquitecturas sientan un precedente para futuras aplicaciones en contextos mas amplios,
donde la combinacion de datos petrograficos, quimicos y texturales permita diagndsticos
mas completos. Con el entrenamiento sobre un espectro mineraldégico mas diverso y la

implementaciéon de optimizaciones adicionales, este enfoque podria consolidarse como
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una herramienta de referencia para el estudio de rocas igneas, contribuyendo al avance

tecnoldgico y cientifico en el campo de la petrografia.
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Conclusiones Y Recomendaciones

Conclusiones

La calidad y representatividad del conjunto de datos es determinante para el éxito
del modelo.

ResNet50 mostré un mejor desempefio que VGG16 en la clasificacion de
minerales igneos.

Los tamanos de lote pequefos optimizaron la precisién y la capacidad de
generalizacién

El modelo constituye una herramienta complementaria al analisis petrografico

tradicional, reduciendo tiempo y subjetividad.

El BATCH_SIZE=8 produjo la minima val_loss de 0.04467, lo que lo convierte en
el modelo mas confiable para predecir correctamente en datos no vistos.
Maxima Precision: El BATCH_SIZE=16 alcanzé la maxima val_accuracy de
0.9897 lo cual se traduce a una maxima precision.

El Ajuste Fino fue efectivo principalmente en los lotes pequefios (8 y 16),
validando la estrategia de transfer learning en dos fases.

Los lotes de 64 y 128 consistentemente resultaron en un rendimiento inferior y
una mayor pérdida de validacién, lo cual indica que los batch grandes no son los
mas efectivos.

Existe una correlacion clara entre el tamano del lote y el rendimiento del modelo,
especialmente en la métrica de generalizacion (val_loss): Rendimiento Superior
con Batch Pequefio (8 y 16): Los tamanos de lote mas pequefios (8 y 16)
produjeron consistentemente los mejores resultados, tanto en precisién como en
pérdida. Esto sugiere que el modelo, al ser actualizado mas frecuentemente (con
lotes pequenos), logré encontrar un minimo de pérdida mas "agudo" o profundo,
lo que se traduce en una mejor capacidad de generalizacién. Degradacion del
Rendimiento con Batch Grande (64 y 128): Los entrenamientos con lotes mas
grandes (64 y 128) mostraron una pérdida de validacién significativamente mayor

y una precision inferior. Esto es un patron comun en el aprendizaje profundo,
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donde los lotes grandes tienden a converger a un minimo de pérdida mas "plano”,
que a menudo generaliza peor en datos no vistos.

e La etapa de Ajuste Fino (Fase 2) fue crucial. En casi todos los casos, los
resultados de la Fase 2 mejoraron la mejor pérdida de validacién obtenida en la
Fase 1 para el mismo tamario de lote. Esto confirma que desbloquear y entrenar
una parte de las capas base del modelo pre-entrenado permitié adaptar mejor las
caracteristicas extraidas a la naturaleza especifica de las imagenes de las
muestras geoldgicas.

e Se confirma el modelo de produccién guardado en la Epoca 6 de la Fase 2 (con
val_loss=0.0447) es un clasificador de minerales de excelente calidad y debe ser
utilizado como el modelo de produccion final.

e El modelo definitivo y mas robusto para el clasificador es el resultado de la Fase
2 (Ajuste Fino) con un Batch Size de 8, que logré una Pérdida de Validacién de
0.09419. Este modelo es el que mejor generaliza entre todas las configuraciones
probadas, minimizando el error en datos no vistos y garantizando la mayor

confianza en las clasificaciones en un entorno de produccion.

Recomendaciones.

e Ampliar el conjunto de datos con minerales de diferentes contextos geoldgicos.

e Aplicar técnicas avanzadas de regularizacion (Dropout, Batch Normalization) y
optimizadores modernos.

e Validar el sistema en entornos reales de laboratorio con la supervision de
especialistas en mineralogia.

e Explorar su integracién con otras fuentes de datos (quimicos, texturales) para
lograr diagnosticos mas robustos.

e Publicar los resultados en congresos y revistas para fomentar la reproducibilidad

y la colaboracion interdisciplinaria.
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Anexos

Glosario.

Término

Definicion

Lamina delgada

Preparacién de una muestra de roca o mineral
de aproximadamente 30 micras de espesor para
su observacién bajo un microscopio

petrografico.

Microscopio petrografico

Instrumento 6ptico especializado para observar
minerales en laminas delgadas usando luz

polarizada.

Luz polarizada plana (PPL)

Tipo de iluminaciéon en microscopia petrografica
donde la luz esta polarizada en una sola

direccion.

Luz polarizada cruzada (XPL)

Modo de observacion en el microscopio
petrografico que utiliza dos polarizadores en

direcciones perpendiculares.

Birrefringencia

Propiedad éptica de algunos minerales que
hace que la luz se desdoble en dos rayos con

diferentes velocidades al atravesarlos.

Grado en el que un mineral parece sobresalir o

hundirse respecto a otros en la misma seccion

Relieve
delgada, relacionado con su indice de
refraccion.
Cambio de color que presentan ciertos
Pleocroismo minerales cuando se observan desde diferentes

direcciones bajo luz polarizada plana.

Angulo de extincion

Angulo entre una direccion cristalografica y la
posicion en la que un mineral se oscurece bajo

luz polarizada cruzada.
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Término

Definicion

Colores de interferencia

Colores observados en minerales birrefringentes
bajo luz polarizada cruzada, producidos por la

interferencia de la luz.

indice de refraccion

Medida de como la luz se propaga a través de

un material en comparacién con el vacio.

Ciencia que estudia los minerales, incluyendo

Mineralogia o _
su composicion, estructura y propiedades.
Disciplina que estudia las rocas y sus
Petrografia caracteristicas a través de la observacion
microscoépica y macroscopica.
) Roca formada a partir del enfriamiento y
Roca ignea

solidificacion del magma o lava.

Textura faneritica

Textura de rocas igneas con cristales visibles a

simple vista.

Textura afanitica

Textura de rocas igneas con cristales
demasiado pequerios para ser vistos sin ayuda

de un microscopio.

Serie de reaccion de Bowen

Modelo que describe la secuencia de
cristalizacion de minerales a partir de un magma

en enfriamiento.

Clasificacion QAPF

Esquema de clasificacion modal para rocas
igneas basado en las proporciones de cuarzo
(Q), feldespato alcalino (A), plagioclasa (P) y

feldespatoides (F).

Feldespato

Grupo de minerales tectosilicatos abundantes
en la corteza terrestre, incluidos feldespatos

alcalinos y plagioclasas.
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Término Definicién
Mineral compuesto de didéxido de silicio (SiO,),
Cuarzo comun en muchas rocas igneas, metamorficas y
sedimentarias.
Mi Grupo de minerales filosilicatos caracterizados
ica
por su habito laminar y exfoliacion perfecta.
. Serie de minerales feldespato que varia de
Plagioclasa o . o _
albita (rica en sodio) a anortita (rica en calcio).
o Mineral nesosilicato de alta temperatura comun
Olivino o o
en rocas maficas y ultramaficas.
_ Grupo de inosilicatos presentes en muchas
Piroxeno ] o
rocas igneas y metamorficas.
Grupo de inosilicatos que incluye hornblenda,
Anfibol comun en rocas igneas intermedias y

metamaorficas.

Textura porfidica

Textura en la que grandes cristales
(fenocristales) estan inmersos en una matriz de

grano mas fino.

Al (Inteligencia Artificial)

Campo de la informatica que desarrolla
sistemas capaces de realizar tareas que

requieren inteligencia humana.

Deep learning

Subcampo del aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales profundas para el

procesamiento de datos complejos.

CNN (Red Neuronal

Convolucional)

Arquitectura de red neuronal disefiada para
procesar datos con estructura de rejilla, como

imagenes.

VGG16

Arquitectura de red neuronal convolucional con
16 capas desarrollada por el Visual Geometry

Group de la Universidad de Oxford.
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Término

Definicion

ResNet50

Arquitectura de red neuronal convolucional con
50 capas y bloques residuales para evitar el

desvanecimiento del gradiente.

Batch size

Numero de muestras procesadas antes de que
el modelo actualice sus parametros durante el

entrenamiento.

Overfitting

Fendmeno donde un modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento y
pierde capacidad de generalizacion.

EarlyStopping

Técnica de entrenamiento que detiene el
proceso si no hay mejora en la métrica de

validacion.

ModelCheckpoint

Método que guarda el modelo entrenado en su

mejor estado durante el entrenamiento.

ReduceLROnPlateau

Técnica que reduce la tasa de aprendizaje
cuando una métrica de validacidon deja de

mejorar.

GPU

Unidad de Procesamiento Grafico utilizada para
acelerar el entrenamiento de modelos de deep

learning.

Preprocesamiento de imagenes

Conjunto de técnicas aplicadas para mejorar la

calidad de las imagenes antes de su analisis.

Segmentacion de imagenes

Proceso de dividir una imagen en partes o

regiones para facilitar su analisis.

Clasificacion de imagenes

Tarea de asignar una etiqueta a una imagen en

funcién de su contenido.

Generalizaciéon del modelo

Capacidad de un modelo para mantener un
buen desempeno con datos no vistos

previamente.
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