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Figura 4.10. (a) Umbral del maceral vitrinita en el rango bajo (b) Umbral del material vitrinita
en ¢l rango medio (¢) Umbral del material vitrinita en el rango alto (d) Umbrales

de niveles de gris correspondicentes al maceral vitrinita en los diferentes rangos
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De esta forma se cuenta con dos propiedades (gecométrica y Gptica) con las cuales se puede definir un
]

diagnostico (ver figura 4.11) para la clasificacién de una muestra de carbén de una cuenca dada de

manera rapida, confiable y barata, que puede oricntar al usuario del sistema sobre la manera de como

ubicar el maceral en cuestién para efectos de aplicacién de la metodologia propuesta.
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Figura 4.11. Diagnéstico de la muestra de carbén analizada




5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

En la implementacién metodolégica del prototipo computacional logramos constatar su validez en
funcién del grado de caracterizacion en el objeto patron y sus efectos concretos en cuanto la entrega

de resultados cuantitativos; de lo cual se evidencia que:

v’ Las ventajas que se obtienen con sistemas interactivos generadores de la componente
metodologica, son evidentes frente al uso de técnicas computacionales individuales, lo que
plantea la necesidad de mucha més exploracién de alternativas con alta sinergia, pero siempre
apoyadas ¢n un conocimicnto cada vez mejor de las téenicas individuales.

'
v Las tareas de captura e interpretacion de imégenes, son el centro de cualquier propuesta de

caracterizacién mineralogica con microscopia asistida por computador.

v Los resultados de este trabajo indican que la metodologia propuesta es competitiva con respecto a
la convencional del conteo de puntos y puede ser considerada como un método Otil en ¢l andlisis
petrografico de carbones, por la eliminacién de la subjetividad y por su confiabilidad en la teoria

de medida, debido al acercainiento que permite a una realidad fisica del objeto en estudio

v El sistema CAM (microscopfa asistida por computador) comparado con el método manual,
permite llevar a cabo las mediciones de una forma rdpida y con un grado muchisimo mayor de

exactitud con respecto a las mediciones realizadas por inspeccién visual.
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v El analisis digital de nmdgenes suministra una téentca no subjetiva para la curacterizacion de
carbones, lo cual indica la micjor repetibilidad entre resultados, Con este método un nimero mayor

de nndgences son analizadas para obicner la precision requerida,

v La mctodologia implementada ayuda al experto en micropetrografia a realizar andlisis de
muestras con gran precision ( 5;{”13 por pixel) y a una gran velocidad (promedio de 15 a 20
minutos por cada campo que se observe de una muestra). Ademds, mcjora los procesos
relacionados al andlisis, entre ellos la evaluacion de medidas, ¢l cileulo de pardmetros estadisticos
y la generacion de reportes, reduciendo en gran parte la subjetividad que implica alguno de ellos,

Todo esto conlleva a un aumento en la comodidad de los andlisis de rutina,

« El valor de la dimension fractal obtenida por el método de Richardson se encontrd sensible a la
identilicacién de aspectos tules como forma y tamafo de grane del maceral vitrinita, dominante en

los diferentes rangos del carbon muestreado.

v El analisis digital de imégenes empleando microscopia de luz azul y de luz blanca, es ¢l método

mas preciso para la captora de la imagen del objeto a estudiar,

v La matodologin propuesta reune s caracteristicas de un entoque sistémico, ya gue se integran
una seric de herramientas  que permiten propener una nueva mancra de clasificar los carbones
colombianos o partir de la correlacion de la dimension fractal de la linea de contorno y del
histograma de la escala de prises del maceral vitrinita con el rango de carbdn para una cuenca

dada. l

V' Hacia las mediciones mas pequenas se present6 el error maximo de medicion, debido mas al poder
de resolucion de las camaras y a problemas en la téenica de preparacion de la muestra que a fallas
en el sistena CAM. Sin embargo, la precision resultante sigue siendo mejor grie Ta obtenida por ¢l

experto.

Es de anotar ademds que la eficacia en 1o metodologia recae en mantener modulos estindares de
entrada en la informacién que garantice que el andalisis y procesamiento digital de imdgences, la
morfologia matematica y la geomawia fractal, sean instrumentos que operen bajo entes que sean

sensibles a su estado estructucal (calibracién).
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5.2. Recomendaciones

]

Trabajar con iméagenes obtenidas mediante el andlisis digital de muestras por SEM (microscopia
electronica de barrido) debido a su alta resolucion, profundidad de campo, definicién de los bordes
de los granos y a que la muestra no requiere una tincién especial. Sin embargo, evaluaciones

masivas tomarfan mucho tiempo y serian los anélisis altamente costosos.

Explorar la potencialidad de conceptos como dimension fractal en evaluaciones especificas de
estructura y textura de otros materiales (aceros, hormigdn, cerdmicos, textiles, etc), a partir del

empleo de metodologias computacionales como la desarrollada en este trabajo.

Ampliar el sistema a un anélisis completo de la informacién presente en la imagen como por

ejemplo, composicion mineralégica y granulometria.

El incorporar un sistema de posicionamiento de placas y enfoque automético, basado en motores
paso a paso, permitiria una mayor precisién y disminucién del tiempo de anélisis en una muestra

cualquiera.

Oplimizar la téenica de preparacidn de la muestra y realizar un estudio de la resina utilizada con
el proposito de aumentar la deteccién del campo de interés y obtener mejores resultados con el
sistema de andlisis digital de imégenes. Dicha resina debe considerar las caracteristicas de los
sensores Opticos, lograndose mejores imdgenes con mayor contraste, y por lo tanto mejor

definicidén en los macerales.
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ANEXO 1

MORFOLOGIA MATEMATICA

ALL INTRODUCCION

L.a morfologia matematica comenzd a desarrollarse en los afios 60, como una rama relativamente separada
del andlisis de imagen. Sus principales protagonistas fueron Materon y Serra cuyas obras son textos de alta
matemdtica |Matheron G., 1975, Serra, J., 1982]. En este trabajo se presenta una explicacion intuitiva y

clemental del tema,

I.a morfologia matemitica proporciona un acercamicnto al estudio de las estructuras geometricas de las
entidades presentes en una imagen. Esta es una rama del procesamiento y el anélisis no lineal de imégenes
que se aplica en varias dreas como la rob6tica, el control de calidad, la biologia, la metalogralfia, la

biomédica, el reconocimiento de caracteres etc |Haralick, R.M., Stenberg, S.R. Zhuang, X., 1987].

Para los propdsitos de las aplicaciones industriales de vision requeridos en la identificacién de objetos o
defectos, las operaciones de morfologia matemética son mas utiles que las operaciones de convolucion
(aproximacién no morfolégica del procesamiento de imagen, estrechamente relacionada con ¢l calculo, se
basa en ¢l concepto de la funcién de dispersién de punto, por ejemplo, la funcién impulso (Delta) de Dirac y
las transformaciones lineales (como la convolucién) empleadas en el procesamiento de sefiales), ya que los
operadores morfologicos, permiten procesar iméigenes con el objeto de realzar, segmentar, detectar bordes,

esqueletizar, afinar, analizar formas, comprimir, etc,
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El principio bisico de la morfologia matematica consiste en extraer la informacién relativa a la geometria y
a la topologia de un conjunto desconocido de una imagen por una transformacién, por medio de otro
conjunto completamente delinido lHamado elemento estructurante. A partir de ese clemento estructurante, se
tiene Ia posibilidad de medir (evaluar y cuantificar) de que manera el elemento estructurante “'estd o no estd
contenido” en la imagen. En la figura A.l. tenemos una imagen binaria y un e¢jemplo de elemento
estructurante. Se puede verilicar en funcién de la posicion, de ese elemento estructurante si estd incluido o
no en una imagen. Marcando los resultados de las posiciones donde el elemento estructurante estd incluido
en la imagen, se tiene una primera respuesta sobre la estructura geométrica de identificacion en esa imagen.
El tipo y la naturaleza de la informacién extraida depende necesaritamente del tipo de elemento estructurante

y de la imagen estudiada.

Elemanto estructurante

Figura A.1. Ejemplo de inclusién del clemento estructurante en una imagen binaria

i i i ¥ i = T f
En el momento en que la identificacion de objetos, los rasgos de los objetos y el arreglo (disposicion) de los
defectos son directamente correlacionados con la forma, se hizo evidente que una aproximacion natural al
procesamiento que trate con los procesos de reconocimicnto a partir de la vision de imégenes y los problemas

de robots guiados visualmente constituiria la morfologia matemdtica.

Cuando se aplican las transformaciones morfolégicas, usualmente, corresponde a la parte intermedia en la
secuencia del procesamiento de la imagen. En la primera fase la imagen se digitaliza y se procesa utilizando
los operadores locales de convolucidn y la segmentacién para asi obtener una imagen binaria con los objetos
separados del fondo. Las operaciones morfoldgicas constituyen la segunda fasc y operan sobre la forma de
los objetos. La ultima fase del procesamiento, evalua los resultados de la morfologia utilizando diferentes

descriptores numdricos o uma aproximacion seméntica (por ejemplo,el agujero negro)
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Principalmente las operaciones morfolégicas se emplean pdra los prop6sitos siguientes :

e Pre-procesamiento de la imagen (filtracién del ruido, simplificacion de la forma).
s Magnificacién de las estructuras del objeto (esqueletizacién, adelgazamiento, engrosamiento, armazén
convexo, clasificacion de objetos),

s Descripcién cuantitativa del objeto (drea, perimetro, proyecciones, la caracteristica Euler-Poincaré).

Iin peneral, se tienen dos tipos de morfologia matematica: la morfologia binaria que se aplica sobre

imagenes binarias y la morfologia gris que se aplica sobre imidgenes con niveles de gris,

En la morfologia binaria, la vecindad de cada pixel de la imagen original est4 constituida por puntos negros
y blancos. Cuando se encuentra la configuracién, cl pixel correspondiente en la imagen resultante se
determina de cierta manera. Una operacién morfolégica binaria estd por .lo tanto completamente
determinada a partir de la vecindad examinada alrededor del punto central, de la configuracién de puntos

negros y, blancos para esa vecindad con un algoritmo |Jin, X.C., Ong, S.H., 1995|.

En la morfologia de gris, para la vecindad de cada pixel o para una parte de su vecindad en la imagen
original es necesario conocer el valor del pixel mas oscuro MIN, ¢l valor del pixel mas claro MAX e
igualmente el valor del pixel central PC. El valor del pixel resultante corresponde a una combinacion
particular de MAX, MIN y PC. Tl tamafio y la forma de la vecindad, en las regiones de investigacion del

MIN y el MAX y el algoritino determinan completamente una operacion de morfologia de gris.

La morfologia actha sobre imégenes digitales a partir de elementos estructurantes generalmente definidos
sobre una malla rectangular. Desde el punto de visla teérico, la obtenciéon de resultados rigurosamente
exactos se puede alcanzar solamente a partir de una malla hexagonal exacta. Ese tipo de malla tiene la
propicdad de isotropfa que torna todos los vecinos de un punto en una 6-vecindad equidistante cualquiera

que sca la direccién considerada (figura A.2). La isotropia no se cumple con otros tipos de mallas,
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Figura A.2. Ejemplos de mallas

A1.2. Principios Basicos de la Morfologia Matematica

La idea basica de la morfologia consiste en comparar los objetos que deseamos analizar con otro conjunto de
forma conocida Ilamado elemento cstructurante. Cada clemento estructurante da una apariencia nueva del
objeto, de ahi la importancia de su seleccién.  La morfologfa utiliza operaciones entre conjuntos que son
transformaciones 1lit-miss (acierto-desacierto) asociados a las operaciones cldsicas del tipo unidn,

interseccion e inclusion,

Las transforinaciones morfolégicas constituyen un medio sistemdtico para el estudio de las relaciones entre
los puntos de un conjunto A. Las transformaciones dan un nuevo conjunto X generalmente sc¢ siguc con la

medida de uno o varios pardmetros caracteristicos de la estructura de A.

La informacién cestructural  da la transformacién de la imagen y no la medida.  Para aplicar una
transformacidn Hit-miss, es necesario escoger un elemento estructurante B de geometria conocida que se
desliza de modo que el origen de este elemento pase por todas las posiciones del espacio. Para cada posicion
hacemos una pregunta relativa a la unidn, a la intersecciéon o a la inclusion de B con X, La respucsta seré
afirmativa o negativa, de ahi el nombre de transformaciones Hit-miss. El conjunto de puntos

correspondientes a las respuestas positivas crea un nuevo conjunto llamado la imagen transformada.



67

Vamos a describir el estudio en términos de conjuntos de puntos. En este caso las dos partes, X y X" son los
conjuntos correspondientes (X© es ¢l complemento de X). Toda operacion mortoldgica se compone de una
transformacién ¢ de un conjunto en otro y de una medida p. $(X) es un conjunto, pu($(X)) es un nimero.
Estos operadores no son solamente mateméticos, sus efectos no pueden violar la realidad fisica que ellas

representan, ¢ y pdeben respetar las condiciones de contorno impuestas por la percepeion visual, es decir :

¢ La invarianza por translacion,
e La invarianza por homotecia.
e Ll conocimicnto de L disposicion local.

e La continuidad.

Al1.2.1. Conmutacién para la translacién

Sean X, el conjunto transladado del conjunto X por el vector h. De forma general, existen dos tipos de
transformaciones, las que no dependen de la posicidn de referencia y las que si dependen de esta posicion.
Las operaciones (acierto-fallo) son independientes de la localizacién de referencia, es una operacién del
punto y sus vecinos. [En este caso, se puede afirmar que la transformacion ¢ sobre un conjunto X es

invariante por la translacion h (figura A.3). Y esto se escribe asi :

K Ax) = [p(A)]x (1
HXh) =[p(X)]n :

A1.2.2. La invariancia por homotecia o compatibilidad por cambio de escala.

Sea por ejemplo, dos investigadores que trabajan con una misma mucstra. Puede suceder que ellos trabajen
en una amplificacion diferente de la muestra. Para llegar a las misinas conclusiones, ¢llos tienen que hallar
un medio de trubajo independiente de la amplificacidén usada. Para lo que es necesario, que la evaluacidn

cuantititiva de la muestra X sea independiente de la reduceién o ampliacion A, Lo cual se escribe asl



