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Resumen

Obtencién de la rugosidad a partir de imagenes obtenidas en un
Microscopio Electrénico de Barrido

Esta investigaciéon se enfoca en determinar la rugosidad superficial y su correlacion con la di-
mension fractal a partir de imagenes obtenidas mediante microscopia electronica de barrido
(SEM). Se empled software libre para procesar imagenes y calcular pardmetros de rugosi-
dad y dimensién fractal en 3D. El estudio se centré en micrografias de una incisién en una
ldmina de aluminio, utilizando SIF'T para detectar puntos caracteristicos y el método de box
counting para la dimension fractal. Los resultados demostraron coherencia entre los perfiles
de rugosidad medidos y los obtenidos mediante un perfilometro, ademas de establecer co-
rrelaciones significativas entre la rugosidad promediada y la dimension fractal. Este enfoque
multidimensional proporciona una perspectiva més completa de la rugosidad, superando las
limitaciones de las mediciones lineales y contribuyendo al entendimiento detallado de las
superficies a nivel microscépico.

Palabras clave: Rugosidad, Microscopio Electrénico de Barrido, Reconstruccion en
3D, Algoritmos de Deteccion de Puntos Caracteristicos, Nubes de Puntos, Dimension
Fractal.



Abstract

Determination of Roughness from Images Obtained with a Scan-
ning Electron Microscope

This research focuses on determining surface roughness and its correlation with the fractal
dimension from images obtained through Scanning Electron Microscopy (SEM). Open-source
software was used to process images and calculate roughness parameters and fractal dimen-
sion in 3D. The study centered on micrographs of an incision in an aluminum sheet, using
SIFT to detect characteristic points and the box counting method for fractal dimension. The
results demonstrated coherence between the measured roughness profiles and those obtained
by a profilometer, in addition to establishing significant correlations between averaged rough-
ness and fractal dimension. This multidimensional approach provides a more comprehensive
perspective on roughness, overcoming the limitations of linear measurements and contribu-
ting to a detailed understanding of surfaces at the microscopic level.

Keywords: Roughness, Scanning Electron Microscopy, 3D Reconstruction, Characte-

ristic Point Detection Algorithms, Point Clouds, Fractal Dimension
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1 Introduccidn

La microscopia electrénica de barrido (SEM) se ha consolidado como una herramienta esen-
cial en el analisis de microestructuras en una amplia gama de disciplinas cientificas y aplica-
ciones industriales. Esta técnica, que ha experimentado una evolucién significativa desde su
concepcion, permite una observacién detallada de las superficies a una escala microscopica,
proporcionando perspectivas cruciales en campos tan diversos como la ciencia de materiales,
la biomedicina y la ingenierfa (Akhtar et al., 2018; Parker et al., 2022; Sun et al., 2023). La
capacidad del SEM para revelar detalles intrincados de las superficies ha abierto nuevas vias
para el andlisis y la comprension de propiedades materiales fundamentales. La exploracién
de las superficies a nivel microscépico ha sido un area de gran interés en la fisica y la in-
genieria de materiales, dada su influencia crucial en las propiedades fisicas y mecanicas de
los materiales. En este contexto, la obtencion y anédlisis de la rugosidad superficial emerge
como un campo de estudio fundamental, no solo por su impacto en propiedades como la
adhesion, la friccion y el desgaste, sino también por su papel en la innovacion de materiales
y tecnologias (Montakhabi et al., 2022; Sato et al., 1982). La presente investigacion se centra
en la obtencion de parametros de rugosidad a partir de imégenes estereoscépicas obtenidas
mediante microscopia electrénica de barrido (SEM), una metodologia que promete superar
algunas de las limitaciones presentes en las técnicas convencionales mediante un enfoque no
invasivo, versatil y eficiente.

La motivacién para este estudio proviene de la necesidad de desarrollar métodos més avan-
zados y precisos para la caracterizacion de superficies, especialmente en contextos donde
las técnicas tradicionales, como la utilizacion de perfildometros, encuentran restricciones sig-
nificativas. Esta investigacién se inspira en los avances previos en la reconstruccion 3D de
superficies utilizando SEM, donde técnicas como la fotogrametria y la estereoscopia han
demostrado su eficacia para generar modelos detallados de superficies complejas (Gontard
et al., 2017). La viabilidad de estas técnicas para la reconstruccién 3D ha sentado las bases
para explorar nuevas dimensiones en la caracterizacion de la rugosidad superficial.

Desde la perspectiva del contacto mecanico hasta los modelos de fractales para describir
superficies irregulares, las teorias que describen la relacion entre la rugosidad superficial y
las propiedades fisicas y mecanicas de los materiales subrayan la complejidad y la impor-
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tancia de una comprensién profunda de la rugosidad de superficies (Parsons et al., 2014; J.
Wang et al., 2020). Al integrar estas teorias con métodos computacionales avanzados para
el analisis de imagenes, esta investigacién busca no solo avanzar en la comprension tedrica
de la rugosidad, sino también en la aplicacién préactica de estas teorias para la mejora de la
caracterizaciéon de materiales.

La contribucion de este estudio al campo de la fisica se extiende mas alla del avance me-
todoldgico, abordando aplicaciones practicas criticas y abriendo nuevas vias de investiga-
cién. La capacidad de medir la rugosidad en areas con recorridos tanto horizontales como
verticales, sin la limitacion de métodos invasivos, es particularmente relevante para la ca-
racterizacién de materiales donde la integridad superficial es primordial. Ademas, el uso de
software libre en el procesamiento de imagenes y calculos computacionales no solo asegura
la accesibilidad y reproducibilidad de la técnica, sino que también destaca la adaptabilidad
del enfoque a diferentes contextos de investigacion y aplicaciones practicas.

De igual forma, esta investigacién busca brindar una serie de herramientas computacionales
que proporcionen una comprension mas completa y detallada de la rugosidad superficial en
tiempos de procesamiento més cortos y con un enfoque multidimensional, que no solo busca
optimizar la obtencién de los parametros de rugosidad, sino también explorar las correlacio-
nes entre dichos parametros y su dimensién fractal.

La dimension fractal, que ofrece una cuantificacién de la complejidad geométrica y la autose-
mejanza de una superficie a diferentes escalas, proporciona una valiosa perspectiva adicional
a los parametros de rugosidad convencionales. Correlacionar la dimension fractal con los
parametros de rugosidad amplia significativamente el entendimiento de la textura y estruc-
tura de las superficies, potenciando la capacidad para analizar cémo las variaciones en la
rugosidad afectan las propiedades y el comportamiento de los materiales (Arasan et al., 2011;
Odling, 1994; Y. Wang et al., 2022). Este enfoque enriquece la caracterizacién de las super-
ficies, facilitando una evaluacion mas integral de sus propiedades fisicas y potencialmente
revelando nuevas relaciones entre la estructura superficial y su funcionalidad.

La tesis se estructura en cuatro secciones que cubren desde el marco conceptual del SEM
y su Optica, pasando por la reconstrucciéon estereoscépica en 3D mediante la identificacién,
descripcion y correlacién de puntos caracteristicos con algoritmos de deteccion de puntos de
interés en imagenes de alta resolucion, hasta la estimacion de la rugosidad de una superficie y
el estudio de su dimension fractal. La metodologia implementada en el proceso se construye
desde la adquisicién de imégenes en el SEM hasta la construccion en 3D de la superficie
registrada, la estimacién de la rugosidad y la dimension fractal. El estudio concluye con un



analisis detallado de los resultados, la validacion del método desarrollado para la mediciéon
de la dimensién fractal, y la bisqueda de correlaciones entre los pardmetros de rugosidad y
el valor de la dimensién fractal obtenido.

Este trabajo representa un esfuerzo para avanzar en la aplicacién practica y metodolégica
del SEM en la medicién de rugosidad, proporcionando nuevas perspectivas y herramientas
para la ciencia de materiales y la ingenieria. A través de una integraciéon innovadora de
técnicas de microscopia, procesamiento de imagenes y analisis de superficies, este estudio
aspira a contribuir sustancialmente al campo de la microscopia electrénica, abriendo nuevas
vias para futuras investigaciones y aplicaciones practicas.



2 Marco Conceptual

En este capitulo se abordan los conceptos elementales para el andlisis y la obtencién de
la rugosidad superficial utilizando imégenes de microscopia electrénica de barrido (SEM).
Se profundiza en la aplicacion de técnicas como la reconstruccion estereoscépica en 3D y la
identificacién precisa de puntos caracteristicos, fundamentales para extraer con exactitud los
desplazamientos y posteriores profundidades que generaran las nubes de puntos, las cuales
sentaran la base para el proceso de reconstruccion detallada de las superficies estudiadas.
Un aspecto central de este estudio es la incorporacién del andlisis de la dimension fractal,
que ofrece una perspectiva avanzada sobre la complejidad y variabilidad de las superficies
reconstruidas. Este enfoque integrado es fundamental para poder establecer correlaciones
significativas entre la rugosidad de una superficie y su dimensién fractal, proporcionando
una vision detallada y cuantitativa de la textura superficial para aplicaciones tanto en el
ambito cientifico como en el industrial.

2.1. Microscopio Electrénico de Barrido (SEM)

El microscopio electrénico de barrido (SEM) es uno de los instrumentos mds versatiles para
el examen y analisis de la morfologia de microestructuras y caracterizaciéon de materiales.
En esencia, la técnica microscépica utilizada en dichos instrumentos se basa en la ilumina-
ciéon de una muestra con un haz de electrones en una camara de vacio. Posteriormente unos
detectores monitorean una variedad de senales resultantes de la interaccién haz-muestra y
un sistema de visualizacion construye una imagen a partir de la senal obtenida. Esta técnica
permite aprovechar la naturaleza ondulatoria de los electrones expuesta por Louis de Broglie
(1927), con la que, junto a avances en la correccién de aberraciones cromaticas y/o esféricas,
es posible obtener resoluciones del orden de los angstroms (Goldstein et al., 2003). Es nece-
sario conocer los principios basicos de la dptica de la luz para comprender los fundamentos
de la microscopia electrénica.
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Figura 2-1: Esquema de un microscopio electrénico de barrido (SEM) (ER: electrones retro-
dispersados, ES: electrones secundarios). Fuente: modificado de (Reimer, 1998).

2.1.1. Optica del Microscopio Electrénico de Barrido

El microscopio electrénico de barrido (SEM) constituye un avanzado sistema de magnifica-
cién que emplea un haz de electrones, emitidos por un filamento, focalizados en puntos de
dimension sumamente reducida sobre la muestra. La focalizacién se alcanza a través de una
serie de lentes magnéticas y electrostaticas. Entre estas, se incluye un lente electrostatico
que desempena una doble funcién, actuando tanto como mecanismo de aceleracién como de
enfoque. Ademds, el aparato integra sistemas especializados para la desviacion y el barrido
del haz, lo que facilita una exploracion detallada de la superficie de la muestra.(Reimer, 1998).

Estos lentes magnéticos y electrostaticos son esenciales para enfocar el haz en la muestra
y para lograr la ampliacion deseada de la imagen. Sin embargo, las aberraciones 6pticas
introducidas por estos lentes representan una limitacion en la magnificaciéon alcanzable. Por
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lo tanto, la calidad y resolucién de la imagen final pueden verse afectadas mas alla de cierto
nivel de magnificacién (Reimer, 1998).

El sistema de lentes condensadores en el SEM opera como un solo lente y tiene la funcién
de proyectar la imagen del haz de electrones en la entrada del lente objetivo. Este sistema
determina la resolucién que se tendra en la imagen del objeto y controla la cantidad de ilu-
minacion que entra en el lente objetivo y, por ende, la cantidad de electrones que alcanzan la
muestra. La excitacion de estos lentes afecta directamente la cantidad de corriente que llega
al lente objetivo y, por lo tanto, la oscuridad o claridad de la imagen final. El lente objetivo
es el componente final en la formacién de la imagen en SEM. Determina principalmente la
resolucién y produce la imagen final del haz de electrones sobre el objeto, controlando su
tamano y forma. Las aberraciones 6pticas introducidas por los lentes del microscopio son un
factor crucial que afecta la resolucion, y este efecto es especialmente notable en microscopios
equipados con fuentes termoiénicas o de LaB6. La gestién cuidadosa de estas aberraciones es
esencial para optimizar la calidad de la imagen (Reimer, 1998). Sin embargo, es importante
destacar que el desafio de las aberraciones épticas no se limita tinicamente a estos tipos de
fuentes. Incluso en los sistemas equipados con fuentes de emisién de campo (FEG), que son
preferidas para aplicaciones de alta resolucion debido a su menor envolvente de energia y ma-
yor coherencia, la correccion eficaz de las aberraciones sigue siendo un aspecto fundamental
para alcanzar la maxima resolucién (El-Gomati et al., 2021). Por tanto, independientemente
del tipo de fuente de electrones utilizada, la correccion de las aberraciones 6pticas constituye
el principal determinante de la capacidad de resolucién del microscopio, y su adecuada ges-
tién es vital para el aprovechamiento completo del potencial del instrumento (Reimer, 1998).

Una de las ventajas del SEM sobre los microscopios 6pticos es su mayor profundidad de
campo, lo que permite que una gran parte de la muestra a lo largo del eje z esté en foco.
Esta caracteristica es particularmente 1til para la visualizacion detallada de estructuras tri-
dimensionales complejas. La correcta alineacién y ajuste de los lentes, junto con la gestién de
las aberraciones 6pticas, son esenciales para obtener iméagenes de alta resolucién y profundi-
dad de campo, permitiendo asi la visualizaciéon detallada de muestras inclusive a una escala
nanométrica. Esta gestion de aberraciones incluye aspectos técnicos especificos en el SEM
como el ajuste fino de los lentes electrostaticos y magnéticos, de tal manera que se puedan
corregir distorsiones en la imagen. De igual forma, es importante aclarar que la resolucion,
que determina la capacidad para distinguir detalles finos, y la profundidad de campo, que
describe el rango de enfoque a lo largo del eje de visién, son pardmetros opticos distintos.
Aunque ambos influyen en la calidad de la imagen, su mejora requiere estrategias especificas
y no siempre estan directamente correlacionadas en el contexto de SEM (Goldstein et al.,
2003).
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En la microscopia electrénica de barrido, la implementacion de un enfoque de proyeccién
ortografica ofrece ventajas significativas para la reconstrucciéon tridimensional de objetos a
diferencia de las camaras de perspectiva convencionales. Esta técnica se caracteriza por tra-
tar los rayos del haz de electrones como paralelos, lo que resulta especialmente beneficioso en
situaciones donde las variaciones de profundidad en la muestra son minimas en comparacién
con su profundidad total (T6berg & Reithmeier, 2020).

La proyeccién ortografica en SEM, al considerar los rayos de electrones casi paralelos debido
a la distancia significativa de trabajo del instrumento, minimiza los efectos de perspectiva.
Esta caracteristica es crucial para obtener imagenes precisas y menos distorsionadas, ya que
las variaciones en la profundidad de los puntos del objeto no alteran la imagen final. Este
método permite que la representacion de la muestra sea mas fiel a su estructura real, evitando
la alteracion de la imagen cuando un objeto se mueve paralelamente al eje 6ptico (figura 2-2).

pieza final del haz de
SEM electrones
g .} /o
S~ — 5 l \ linea de
I = = ﬂ escaneo
OA I \
— WD

| . |
| T — | | —
I = —— = ! = —— -
""""""""" ! - - ' [
=il [wislE =)
DOF _plano b) proyeccién ¢) proyeccién
@) imagen ortografica en perspectiva

Figura 2-2: (a) Representacién grafica de la distancia de trabajo (WD) de un microscopio
electrénico de barrido (SEM), su profundidad de campo (DOF) y el eje éptico
(OA). (b) Proyeccion ortografica ideal de los haces de electrones. (c) Los efectos
de perspectiva hacen que las imédgenes tengan alteraciones y que la proyeccién
se escale segtin la profundidad de los puntos de la muestra. Fuente: Modificado
de (Téberg & Reithmeier, 2020).

Para lograr una reconstruccién tridimensional detallada, los resultados obtenidos a través de
este enfoque pueden transformarse al espacio euclidiano. Esto es esencial para un analisis mas
profundo y aplicaciones practicas en diversas areas de investigacién y desarrollo tecnolégico.
La adaptacién del proceso de imagen a las especificidades del SEM y las caracteristicas par-
ticulares de la muestra mejora la precision y la robustez del proceso de captura y su posterior
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procesamiento para la reconstruccién tridimensional. Este enfoque simplifica la calibracién
y la estimacién de pardametros tanto intrinsecos como extrinsecos de la camara, evitando asi
la generacion de parametros mal condicionados y mejorando la estabilidad de los algoritmos
aplicados.

2.2. Reconstruccion Estereoscépica 3D

La reconstruccion estereoscopica 3D es una técnica esencial en varios campos de la ciencia y
la tecnologia, abordando problemas fundamentales y ampliamente estudiados (Li et al., 2004;
Ma & Liu, 2018). Esta técnica ha encontrado diversas aplicaciones que van desde el recono-
cimiento de objetos simples hasta la navegacion robdtica y misiones espaciales (Quan, 2010).
Se basa en la adquisicién de imagenes desde diferentes puntos de vista de una misma escena
y estima un modelo 3D mediante la correspondencia de pixeles en estas imagenes, incorpo-
rando datos adicionales a las coordenadas bidimensionales para facilitar la reconstruccién
tridimensional del objeto en términos de profundidad espacial. (Hartley & Zisserman, 2003).

Figura 2-3: La reconstruccién 3D basada en la visién estéreo se determina a partir de dos
iméagenes de un punto sobre un objeto. La posicién espacial del punto se describe
a partir de la interseccién de los dos rayos proyectados, los cuales son calculados
a partir de la geometria epipolar. Este proceso se conoce como triangulacion
Fuente: (Moons et al., 2009).

Este proceso se basa en la geometria epipolar, que describe las relaciones geométricas inheren-
tes a la vision estéreo. Cuando dos camaras ven una escena 3D desde dos posiciones distintas,
la geometria epipolar establece una serie de relaciones entre los puntos 3D y sus proyeccio-
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nes en las imagenes 2D. Estas relaciones generan restricciones entre los puntos de la imagen
que son fundamentales para establecer correspondencias entre puntos en diferentes imdgenes.

Para comprender mejor como se determina la geometria epipolar de una escena, consideremos
la configuracién bésica mostrada en la Figura 2-4 a), donde dos cdmaras toman imégenes de
la misma escena. Si un punto X en el espacio 3D se proyecta como un punto X en un primer
plano imagen, entonces cada punto X tiene un correspondiente punto x’ en el segundo plano
imagen o segunda vista. Estos puntos estan relacionados por la geometria epipolar, la cual se
puede describir mediante la matriz fundamental F. Esta matriz no depende de la estructura
de la escena. Sin embargo, se puede calcular a partir de las correspondencias de los puntos de
la escena en las imagenes, en algunos casos sin necesidad de conocer los parametros internos
de las camaras o la pose relativa entre ellas. La matriz fundamental expresa la restriccién
de que los puntos x, X' y los centros de las camaras C y C’ son coplanares. Por lo tanto, la
relacion entre los puntos y la matriz fundamental se describe por la ecuacién de coplanaridad:

x"Fx =0 (2-1)

Esto implica que el punto x’ debe estar en la linea de interseccién I’ del plano epipolar 7
con el plano de la segunda imagen. Esta linea 1’ es la linea epipolar correspondiente al punto
X, y se puede obtener proyectando el rayo que pasa por x y C en la segunda imagen (Figura
2-4b). El punto en el espacio tridimensional X, que se proyecta en x, debe estar situado en
este rayo, por lo que su proyeccién en la segunda vista debe encontrarse en 1'. Por otro lado,
la expresion 2-1 es la base para establecer un conjunto de ecuaciones lineales para encontrar
la matriz fundamental F que se pueden resolver mediante métodos de descomposiciéon en
valores singulares.

Una vez obtenida la matriz fundamental, el siguiente paso es computar un par de matrices de
camara, P y P’, para las dos vistas. Estas matrices determinan el proceso de triangulacién,
el cual implica encontrar la posiciéon 3D de un punto X; en el espacio, que se proyecta en los
puntos x; y x; en las dos imagenes. La triangulacion se realiza resolviendo un conjunto de
ecuaciones que relacionan estos puntos a través de las matrices de camara:

Xi = 13)(1 (2—2)

x| = P'X; (2-3)

La relacion entre la matriz fundamental y las matrices de camara, asi como la solucién de las
ecuaciones para encontrar X; se desarrolla mediante la ejecucion de diferentes métodos de
optimizacién o algoritmos algebraicos que tienen en cuenta algunas condiciones o variaciones
del sistema, como por ejemplo, si las cAmaras estan calibradas, si se tiene informacién sobre
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X
°
plano epipolar 7T \
A &
C c’
linea epipolar
para x
a b

Figura 2-4: Geometria epipolar: (a) Los centros de las cdmaras C y C’, el punto en el espacio
tridimensional X y sus proyecciones x y x’, se encuentran en un plano comtn 7. (b)
El punto en el espacio tridimensional X, que se proyecta en x estard proyectado en
la linea epipolar 1" en el segundo plano imagen. Fuente: modificado de (Hartley &
Zisserman, 2003).

el movimiento de la camara, algunas restricciones de la escena o la calibracién parcial de la
camara para obtener mejoras de la reconstruccién (Hartley & Zisserman, 2003).

Recientes avances en algoritmos de correspondencia estéreo, como los que incorporan apren-
dizaje profundo y técnicas de optimizacién, han mejorado significativamente la precision y la
eficiencia de la reconstruccion estéreo 3D. Estos desarrollos abren nuevas posibilidades para
aplicaciones mas complejas y realistas en campos como la realidad aumentada, la robdtica
y la planificacién urbana (Luo et al., 2016).

2.3. Deteccion y descripcion de puntos caracteristicos o
puntos claves (keypoints)

El emparejamiento de elementos caracteristicos en imagenes no es sélo un pilar en el campo
del procesamiento de imagenes y la vision por computadora, sino que también tiene aplica-
ciones profundas en el ambito de la fisica, particularmente en el estudio de superficies a nivel
microscopico mediante técnicas de microscopia electrénica de barrido (SEM) (Lin Chen &
Heipke, 2021; Oho, 2002). La deteccién y el emparejamiento de puntos caracteristicos en
este contexto pueden ser cruciales para tareas como la reconstruccién tridimensional de la
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topografia de la muestra o la comparacion de diferentes condiciones de una misma muestra
sometida a diferentes tratamientos.

La tarea de ensamblar un rompecabezas sirve como una analogia instructiva para abordar la
deteccion y descripcion de caracteristicas particulares en imagenes de alta resolucion, espe-
cialmente en el contexto de la microscopia electrénica de barrido (SEM). En el rompecabezas,
cada pieza individual contiene caracteristicas tinicas que permiten su correcta colocacion den-
tro del conjunto mas grande. De manera similar, en la vision por computadora y el analisis de
imagenes, se buscan patrones especificos o caracteristicas tinicas en las imagenes que pueden
rastrearse y compararse de manera efectiva. Estos elementos son fundamentales para tareas
como la alineacién de miltiples imagenes en una sola o la creaciéon de un modelo 3D a par-
tir de una serie de imagenes bidimensionales. Aunque es complejo definir formalmente qué
constituye una ’caracteristica’ en este contexto, la habilidad para identificar y alinear estas
caracteristicas es intrinseca en los sistemas de procesamiento de imagenes, similar a cémo
esta programado en la cogniciéon humana para resolver rompecabezas. Esta exploracion se
desglosa en miultiples interrogantes, no obstante, puede ser encauzada de manera més precisa
al planteamiento de la siguiente indagacion: ;Qué representan estas caracteristicas distinti-
vas en una imagen? (La respuesta deberia ser discernible también para una computadora).

N mre
n mr

L R

Figura 2-5: Imagen para detectar elementos caracteristicos. Fuente: (OpenCV, 2021).



12 2 Marco Conceptual

Es complicado determinar cémo los seres humanos identifican estas caracteristicas, dado que
esta habilidad ya estd programada en nuestro cerebro. No obstante, al examinar algunas
imégenes detenidamente en busca de diferentes patrones, descubrimos aspectos interesantes.
Por ejemplo, consideremos la imagen mostrada en la figura 2-5. En la parte superior de la
imagen se muestran seis pequenos cuadros con imagenes extraidas de la imagen original. Al
plantearse la tarea de encontrar la ubicacién exacta de estos parches en la imagen original
podemos determinar que los parches A y B representan superficies planas y se extienden
sobre un area considerable, lo que dificulta encontrar la ubicacién exacta de estos parches.
Por otro lado, los parches C y D son mas sencillos de ubicar. Representan los bordes de
un edificio. Se puede encontrar una ubicacién aproximada, pero la ubicacién exacta sigue
siendo dificil. Esto se debe a que el patrén es el mismo en todos los puntos a lo largo del
borde. Pero en el borde, el patrén cambia, lo que hace que un borde sea una caracteristica
mejor en comparacién con una superficie plana, aunque no suficientemente buena (aunque
es 1til en rompecabezas para comparar la continuidad de los bordes). Finalmente, E y F son
algunas esquinas del edificio, y pueden ser facilmente encontradas. Esto se debe a que las
esquinas, independientemente de donde se mueva el parche, seran facilmente diferenciadas.
Por lo tanto, pueden considerarse como caracteristicas particulares destacadas (OpenCV,
2021).

Para apoyar esta idea y obtener una mejor comprension, analicemos una imagen mucho mas
simple (figura 2-6). Al igual que en el caso anterior, el recuadro azul representa un &rea
plana y es dificil de encontrar y rastrear. Dondequiera que se mueva el parche azul dentro de
la misma seccién verde, aparecera lo mismo. El recuadro negro tiene un borde. Si se mueve
en la direccién vertical (es decir, a lo largo del gradiente), éste cambia. Pero si se mueve
de forma paralela a lo largo del borde verde, se verd igual. Finalmente para el recuadro
rojo, resulta ser una esquina. Dondequiera que se mueva el parche, se vera diferente, lo que
significa que es tnico. Por lo que, basicamente, las esquinas detectadas en una imagen se
consideran caracteristicas claves en el procesamiento de una imagen.

En imagenes mas complejas, también los denominados blobls o regiones de una imagen que
difieren significativamente en propiedades, como la intensidad o el color, en comparacion con
las areas circundantes resultan ser caracteristicas claves. En el contexto de procesamiento
de imagenes y visiéon por computadora, los blobls son importantes porque pueden indicar
regiones de interés dentro de una imagen, como objetos o partes de objetos (Moeslund,
2012). Algunos ejemplos de cémo se podrian identificar los blobls incluyen areas de una
imagen que son mas brillantes o mas oscuras que el fondo, o regiones de color diferente. En
el andlisis de imagenes, los blobls pueden ser utilizados para identificar y describir formas y
objetos, lo que puede ser crucial para tareas como el seguimiento de objetos, la segmentacién
de imagenes, y la deteccién de caracteristicas.
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Figura 2-6: Imagen simple para describir el comportamiento de algunos elementos carac-
teristicos en una imagen. Fuente: (OpenCV, 2021).

En términos de detecciéon de caracteristicas, mientras que las esquinas pueden proporcionar
puntos de anclaje fuertes debido a su singularidad en términos de gradientes de intensidad
en multiples direcciones, los blobls proporcionan otro tipo de singularidad basada en la inten-
sidad o el color en una region localizada. Incluir tanto esquinas como blobls en la deteccion
de caracteristicas puede proporcionar un conjunto robusto y diverso de puntos de referencia
para analisis posteriores, como el emparejamiento de caracteristicas entre imagenes diferen-
tes o la reconstruccién tridimensional.

En esta modalidad de microscopia, se generan imagenes de alta resolucion de la muestra
estudiada, lo que plantea la necesidad de algoritmos eficientes para el analisis y comparacion
de estas imagenes. La siguiente seccién se centra en ofrecer una comprension profunda de
algoritmos clave como SIFT, KAZE y ORB, los cuales se han mostrado efectivos no solo en
tareas de vision por computadora, sino también en la interpretacién y andlisis de imagenes
microscépicas. (El algoritmo SURF, una variante de SIFT que mejora los tiempos de célculo
en algunos procesos, no se ha utilizado en este estudio debido a que en la versién actual de
OpenCV (que es la biblioteca de software utilizada para el procesamiento de imégenes en
este trabajo) estd clasificado como ‘no libre’ y no esta disponible en la distribucién estandar
de la biblioteca.)?

LSURF, debido a su patente, se encuentra en el médulo ‘non-free’ de OpenCV, lo que limita su disponibilidad
en la versién estdndar de la biblioteca orientada a software libre (Forum, 2013). Por otro lado, la patente
de SIFT (US6711293B1), que fue presentada el 8 de marzo de 1999 por David G. Lowe y asignada a la
Universidad de Columbia Britanica, expiré el 7 de marzo de 2020. A partir de las versiones 4.4.0 y 3.4.11
de OpenCV, SIFT se ha movido fuera del médulo “nonfree” xfeatures2d en el repositorio opencv_contrib
y se encuentra en el médulo features2d dentro del repositorio principal para su uso sin restricciones
(Forum, 2020)
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2.3.1. SIFT: Scale Invariant Feature Transform

En el campo de la visién por computadora y el andlisis de imégenes, el método SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) ha emergido como una técnica fundamental y altamente eficaz.
Desarrollado originalmente por David Lowe en 1999, SIFT es un algoritmo de deteccion y
descripcién de caracteristicas locales en imagenes (Lowe, 1999). La principal fortaleza de
SIFT radica en su capacidad para identificar y describir caracteristicas de manera invariante
a la escala y la rotacion, asi como su robustez frente a cambios moderados en la iluminacion
y la perspectiva. Estas cualidades lo hacen sumamente 1itil en una variedad de aplicaciones,
incluyendo el reconocimiento de objetos, la navegacién de robots, el mapeo 3D, la recons-
truccién de escenas y el emparejamiento de imagenes en aplicaciones de realidad aumentada
(Lowe, 2004). Dentro del contexto de esta investigacién, SIFT juega un papel crucial al faci-
litar la identificacion precisa y el seguimiento de puntos caracteristicos a través de diversas
vistas de una muestra, posibilitando asi procesos complejos de reconstruccién tridimensional
y andlisis de imagenes.

El algoritmo SIFT es un método robusto para la extraccion de caracteristicas de una imagen.
Este proceso se realiza en cuatro etapas principales: seleccién de extremos en el espacio-escala,
localizacién de puntos caracteristicos, asignacion de orientacion y descripcion de los puntos
claves (Lowe, 2004).

= Seleccién de extremos en el espacio-escala: Primero se identifican las ubicaciones
candidatas para los puntos caracteristicos que son procesados y examinados mediante
la deteccion de ubicaciones o caracteristicas invariantes al cambio de escala. El espacio
de escala de una imagen se define como una funcién, L(z,y, o), formada al realizar una
operacién de convolucién de una funcién gaussiana de escala variable, G(x,y, o), sobre
una imagen de entrada, I(z,y). La funcién gaussiana de escala variable se define por:

1 _m2+y2
G(x,y,0) = 502¢ 202 (2-4)
Y el espacio escala estaria dado por:
L(:anao-) :G(‘%’7y70>*[<x>y)v (2_5>

Donde * representa la operaciéon de convolucién en z e y.

» Localizacién de puntos claves (keypoints): Para detectar un punto clave estable
en el espacio escala, se usa la diferencia de gausianas en convolucién con la imagen, lo
cual se expresaria como:

D(z,y,0) = (G(z,y, ko) — G(x,y,0)) * I(z,y) (2-6)

= (
= L(x,y, ko) — L(x,y,0). (2-7)
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Figura 2-7: En cada nivel de escala, la imagen inicial se procesa con funciones gaussianas
para generar varias imagenes. Estas imagenes se restan entre si para obtener
imagenes de Diferencia-de-Gaussianas. Luego, la imagen se reduce a la mitad
y el proceso se repite. Fuente: modificado de (Lowe, 2004).

donde L(x,y,0) es la imagen convolucionada con un filtro Gaussiano de varianza o,
y k es un factor constante multiplicativo para el sigma. La Diferencia de Gaussianas
(DoG) se calcula entre imagenes sucesivas para identificar posibles puntos de interés,
que son puntos extremos en el espacio escala.

» Refinamiento y asignaciéon de orientaciéon a los puntos caracteristicos: Una
vez identificados los puntos extremos, SIFT realiza un refinamiento para determinar
la ubicacién y escala exactas de estos puntos caracteristicos. Esto implica descartar
puntos de bajo contraste y eliminar bordes, mejorando asi la estabilidad y confiabi-
lidad de las caracteristicas detectadas. Para cada punto de interés, SIFT asigna una
o mas orientaciones basadas en gradientes locales de intensidad de imagen. Este paso
garantiza la invarianza a la rotacion, creando un histograma de gradientes orientados
en la region alrededor del punto de interés.
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= Descripcion de puntos claves: Finalmente, en torno a cada punto de interés, se
crea un descriptor de caracteristicas. Esto se logra dividiendo la regién alrededor del
punto en subregiones y acumulando un histograma de gradientes orientados en cada
subregion. Estos histogramas forman el descriptor final del punto de interés, que es un
vector de caracteristicas invariante a la escala, la rotacion y, en cierta medida, a los
cambios de iluminacién.

0 27

—) Histograma de angulos

Escala (e )

e W) Gradientes de la imagen

Figura 2-8: a) Los maximos y minimos de las imédgenes de las DoG se detectan comparando
un pixel (marcado con X) con sus 26 vecinos en regiones de 3x3 pixeles en
la escala actual y en las escalas adyacentes (marcados con circulos). b) El
descriptor del punto clave es calculado a partir de la magnitud del gradiente y
la orientacion en cada punto de muestra en una region alrededor de la ubicacion
del punto clave de la imagen. Fuente: modificado de (Lowe, 2004).

Después de obtener el descriptor de cada punto clave, es posible obtener una correspondencia
entre dos imagenes que se emparejan identificando las ubicaciones de sus puntos caracteristi-
cos. Este proceso permite la identificacién y correspondencia precisa de dichos puntos entre
diferentes imégenes, lo que es fundamental para la reconstruccién en 3D de una superficie
fotografiada desde diferentes angulos.

2.3.2. ORB: Oriented FAST and Rotated BRIEF

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) es un algoritmo diseniado para la deteccién y
descripcién de puntos caracteristicos en imagenes, propuesto por Rublee et al. (Rublee et
al., 2011) como una alternativa eficiente y robusta a algoritmos previos como SIFT y SURF.
Este algoritmo combina las ventajas del detector de puntos claves FAST (Features from
Accelerated Segment Test) y el descriptor BRIEF (Binary Robust Independent Elementary
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Features), incorporando invarianza a la rotacién y adaptabilidad a miltiples escalas. ORB
utiliza FAST para detectar puntos claves de manera eficiente y luego selecciona los mas
robustos aplicando la medida de esquina de Harris, aportando asi una caracterizacion mas
confiable de los puntos claves.

El método FAST (Rosten & Drummond, 2006) detecta puntos caracteristicos evaluando
la intensidad de los pixeles en un entorno circular. Este método de detecciéon de puntos
claves es mas rapido pero carece de invariancia frente a cambios de escala y rotaciéon y no
proporciona una cuantificacién de la orientacién de los puntos detectados. Por otro lado,
BRIEF (Calonder et al., 2010) describe los puntos caracteristicos empleando un conjunto
de pruebas binarias entre pares de pixeles, generando asi un descriptor eficiente aunque
susceptible a las variaciones de orientacion.

ORB optimiza estos procedimientos anteriores para alcanzar la invariancia a la rotacion y
mejora su rendimiento. Inicialmente, ORB aplica FAST en distintas escalas de la imagen para
identificar puntos clave, seleccionando posteriormente aquellos con mayor respuesta segin
la medida de esquina de Harris, una eleccién basada en la robustez de los puntos (Rublee
et al., 2011). La orientacién de cada punto clave se calcula mediante el centroide ponderado
por la intensidad de la regién circundante, generando un vector que determina la direccién
del punto respecto a este centroide, como se describe en (Rosin, 1999). Esta técnica presume
que la intensidad de una esquina no esta equitativamente distribuida alrededor de su punto
central y que se puede utilizar el vector de desplazamiento de la intensidad para establecer
una orientacion.

Los momentos de un area de imagen se calculan de la siguiente forma:

qu = Z 'rpyqj(x7 y)7 (2-8)
x7y

Con estos momentos, es posible calcular el centroide de la imagen:

C= <@ @) , (2-9)

)
Moo Moo

A partir de este centroide, se puede formar un vector que va desde el centro de la esquina
hasta el centroide, OC'. La orientacion del area se define entonces por el angulo:

0= atan2(m01, mlo), (2—10)

donde atan2 es la version de la funcién arco tangente que tiene en cuenta el cuadrante del
resultado. Aunque Rosin (Rosin, 1999) considera la intensidad de la esquina en términos de
si es oscura o clara, para el propdsito del método ORB, se puede omitir esta distincién ya
que las medidas angulares son consistentes independientemente del tipo de esquina. Esta
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orientacién se utiliza después para rotar el patréon de pruebas binarias de BRIEF, con el fin
de mantener la consistencia del descriptor frente a rotaciones de la imagen.
El descriptor BRIEF, que es una representacién en forma de cadena de bits de un parche de
imagen, se compone mediante una serie de pruebas de intensidad binaria. Si se considera un
parche de imagen suavizada denotada como p, una prueba binaria 7 se puede especificar de
la siguiente manera:

pix.y) - {1 g = ply) 211

0 sip(x)=>p(y)

Aqui, p(x) es la intensidad de p en un punto x. La caracteristica se define como un vector
de n pruebas binarias:

n
fo(P) =27 (P %, y1) (2-12)
i=1
ORB mejora el descriptor BRIEF original permitiendo la rotacion de la operacién de BRIEF
de acuerdo con la orientacion de los puntos claves. El descriptor mejorado llamado rBRIEF
resulta de una seleccién exhaustiva de pruebas binarias que maximizan la varianza y mi-
nimizan la correlacion entre ellas, logrando asi un descriptor binario mas discriminativo y
eficaz (Rublee et al., 2011). ORB finaliza su proceso con una estrategia de bisqueda rapida
basada en LSH (Locality Sensitive Hashing) para encontrar correspondencias entre puntos
de diferentes imagenes, una etapa critica para aplicaciones de correspondencia y seguimiento
de puntos.
Las pruebas empiricas y los andlisis de desempeno demuestran que ORB mantiene una
precisién comparable a la de SIFT y SURF, con la ventaja anadida de una mayor eficiencia
(Rublee et al., 2011). Esta combinacién de factores convierte a ORB en una herramienta
valiosa para los investigadores y desarrolladores en el campo de la visién por computadora.

2.3.3. Algoritmo KAZE

El algoritmo KAZE, denominado asi por su principal autor Pablo Alcantarilla (Alcantarilla
et al., 2012) en honor al padre del anélisis del espacio escala Iijima (Weickert et al., 1999), es
un algoritmo innovador de deteccion y descripcién de caracteristicas 2D en espacios de escala
no lineales. Los enfoques anteriores detectan y describen caracteristicas en diferentes niveles
de escala, construyendo o aproximando el espacio de escala gaussiano de una imagen. El
algoritmo KAZE detecta y describe puntos claves en un espacio de escala no lineal mediante
el filtrado de difusion no lineal haciendo que: el desenfoque sea localmente adaptable a los
datos de la imagen, se reduzca el ruido de la imagen conservando los limites de los objetos
y se obtenga una mejor precision de localizacién y distintividad. El espacio de escala no
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lineal se construye utilizando técnicas eficientes de divisién de operadores aditivos (Additive
Operator Splitting AOS) (Barash et al., 2001) y difusién de conductancia variable (Perona
& Malik, 1990).

Para la elaboracién del espacio de escala no lineal, el algoritmo adopta un enfoque similar
al de SIF'T, es decir, organizando el espacio de escala pero de manera logaritmica en octavas
y niveles intermedios. Este método se caracteriza por preservar la resolucién original de la
imagen, omitiendo la disminucién de muestreo comun en cada nueva octava de SIFT. Cada
octava y nivel se define por indices tnicos o y s, y se vinculan a sus escalas correspondientes
a través de la ecuacién (Alcantarilla et al., 2012):

oi(0,5) = 002°75, 0€[0,0—-1],5s€[0,5 —1],i € [0, N], (2-13)

donde o indica la escala base y N es el nimero total de filtros de imagen empleados. La
conversion de niveles de escala discretos o; de unidades de pixeles a unidades temporales es
imprescindible, ya que la filtracién de difusion no lineal se define en términos temporales.
Esta conversién es analoga al espacio de escala gaussiana, donde el filtrado de una imagen
con una gaussiana de cierta desviacién estdndar o (en pixeles) corresponde a filtrar la imagen
durante un tiempo t = ¢%/2. La siguiente asignacién formaliza esta conversién de escala a
tiempo:

1
ti = —O',?,
2

i €[0,N], (2-14)

donde t; representa las unidades de tiempo asociadas a las respectivas escalas. La relacion
o; — t; se utiliza exclusivamente para definir los tiempos de evolucién que permiten cons-
truir el espacio de escala no lineal en las imagenes filtradas en cada t;. En este contexto,
la imagen resultante no corresponde directamente con la convolucién de la imagen original
con una gaussiana de desviacién estandar ;. Sin embargo, el esquema es compatible con
el espacio de escala gaussiano, ya que es posible establecer las ecuaciones correspondientes
al espacio gaussiano fijando la funcion de difusion g en 1, es decir, una funciéon constante
(Perona & Malik, 1990). Ademads, al evolucionar a través del espacio de escala no lineal, la
funcion de conductividad tiende a ser constante para la mayoria de los pixeles de la imagen,
exceptuando aquellos correspondientes a bordes de imagen significativos.

Al procesar una imagen de entrada, la primera operacién es la convolucién con un ntcleo
gaussiano con desviacion estandar oq para atenuar ruido y artefactos. A partir de esta ima-
gen base, se calcula el histograma del gradiente de la imagen y se determina el pardmetro de
contraste k (Perona & Malik, 1990). Seguidamente, con el pardmetro de contraste, es rela-
tivamente sencillo construir el espacio de escala no lineal en un formato iterativo utilizando
los esquemas de AOS (Barash et al., 2001), que son absolutamente estables para cualquier
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tamano de paso, de la siguiente manera:

1 = (1=t - mZ;AxL"))_I L (2-15)

En la figura 2-9 se observa como el desenfoque gaussiano suaviza todas las estructuras por
igual en la imagen, mientras que en el espacio de escala no lineal los bordes fuertes de la
imagen se mantienen sin cambios.

t; =5.12 t; =20.48 t; =81.92 t; = 130.04 t; =206.42

Figura 2-9: Comparativa entre el espacio de escala generado por difusién gaussiana y el
producido por difusién no lineal para distintos intervalos de tiempo de evolu-
cion t;. En la primera fila se muestra el espacio de escala gaussiano, obtenido
al convolucionar la imagen original con un kernel gaussiano incrementando o.
En la segunda fila, se muestra el espacio de escala resultante con la aplicacion
de difusién no lineal, empleando la funcién de conductividad gs. Fuente: (Al-
cantarilla et al., 2012).

Posteriormente, para la deteccién de puntos de interés, se calcula la solucion del determinante
de la matriz Hessiana normalizada, en multiples niveles de escala (Brown & Lowe, 2002):

LHessiana = 02<LxxLyy - L?;y); (2_16>

donde (L, Ly,) corresponden a las derivadas segundas horizontales y verticales, y L, es la
derivativa cruzada de segundo orden. Con el conjunto de imagenes filtradas del espacio de
escala no lineal L*, se analiza la respuesta del detector a diferentes niveles de escala ;. Se
buscan maximos en escala y ubicacién espacial en todas las imagenes filtradas, exceptuando
1 =0y 1= N. Finalmente, la posicién del punto de interés se estima con precisiéon sub-pixel
utilizando el método propuesto en (Lindeberg, 1998).



2.4 Nubes de puntos y reconstruccion de superficie 21

Para la descripcion de los puntos claves el algoritmo KAZE realiza dos pasos principales
de manera similar al desarrollado por el algoritmo SIFT: primero se estima la orientacién
dominante en la vecindad de un punto de interés para garantizar invariancia a la rotacion
mediante el andlisis de respuestas de derivadas ponderadas por una funcién gaussiana dentro
de un segmento circular. Finalmente, se obtiene un descriptor invariante a escala y rotacion
tomando derivadas de primer orden dentro de una cuadricula y sumando las respuestas para
formar un vector. Este vector es normalizado para asegurar invariancia al contraste.

Aunque calcular mediante KAZE los puntos claves tienen un costo computacional un poco
mas elevado que SIFT debido a la construccion del espacio de escala no lineal, los resul-
tados revelan un avance en el rendimiento tanto en la deteccién como en la descripcién en
comparacion con los métodos anteriores de vanguardia, sobre todo en imagenes con notables
variaciones de textura y complejidad.

2.4. Nubes de puntos y reconstruccion de superficie

La reconstruccién tridimensional (3D) a partir de nubes de puntos representa un érea fun-
damental en el campo de la visién por computadora y el procesamiento de imagenes. Este
proceso involucra la transformaciéon de un conjunto disperso de puntos en un modelo 3D
continuo, proporcionando una representacion detallada y precisa de la forma y la estructu-
ra del objeto en estudio. Las nubes de puntos o “point clouds” son colecciones de puntos
en un espacio 3D que representan la superficie externa de objetos. Cada punto en la nube
contiene informacién espacial (coordenadas X, Y, Z) y, a menudo, datos adicionales co-
mo color, normales de cada punto a la superficie e informacién acerca de vértices y bordes
de una malla. Estos puntos pueden ser obtenidos mediante diversas técnicas de captura 3D,
como la fotogrametria, escéneres ldser 3D y sistemas de visién estereoscépica (Sarode, 2022).

Los datos de nubes de puntos se pueden recopilar en varios formatos, cada uno con carac-
teristicas unicas. El formato PLY se destaca por su versatilidad y capacidad para almacenar
no solo coordenadas 3D, sino también informacién de color, normales y vértices de mallas.
Esto lo hace ideal para la reconstruccion de superficies, ya que proporciona un conjunto
de datos mas rico para procesar. Por otro lado, el formato STL, ampliamente utilizado en
la impresion 3D, representa superficies mediante tridngulos, pero carece de la capacidad de
almacenar informacién de color. El formato OBJ es similar al PLY en términos de funciona-
lidad, pero es mas complejo y se utiliza cominmente en aplicaciones de gréaficos. Por tltimo,
el formato XYZ es méas simple, centrado en las coordenadas de los puntos, lo que lo hace
adecuado para datos crudos de nubes de puntos. Entre estos, PLY es a menudo preferido
para la reconstruccion de superficies debido a su equilibrio entre riqueza de datos y eficiencia
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de procesamiento (Botsch et al., 2010).

Para transformar una nube de puntos no estructurada en una malla triangular, es esencial
realizar una reconstruccion de la superficie. Existen diversos métodos para esta tarea entre
los que se destacan el algoritmo “Alpha Shapes” (Edelsbrunner et al., 1983), “Ball Pivoting
Algorithm” (BPA) (Bernardini et al., 1999) y la “Reconstruccién de Superficies de Poisson”
(Kazhdan et al., 2006). Cada uno de estos métodos aborda el problema de una manera tnica.
El algoritmo “Alpha Shapes” ofrece una aproximacion generalizada del casco convexo con
la capacidad de capturar tanto la estructura externa como las complejidades internas de
los conjuntos de datos. La clave del algoritmo es el parametro «, que puede ajustarse para
controlar el nivel de detalle de la forma resultante. Este parametro determina el “radio” con-
ceptual alrededor de cada punto. Al variar «, el algoritmo decide qué puntos del conjunto
estan “conectados” y cudles forman parte de huecos o espacios vacios, permitiendo capturar
tanto la estructura externa como las caracteristicas internas del conjuntos de puntos.

Figura 2-10: Proceso de reconstrucciéon de una superficie en 3D: a partir de la nube de
puntos de un objeto se ajusta localmente un plano por punto 3D para estimar
las normales a la superficie. Finalmente, se procede a realizar la reconstruccion
de la superficie para generar una malla triangular del objeto. Fuente: (Open3D,
2023).

El algoritmo BPA es un método de reconstruccién de superficies que se relaciona con “Alpha
Shapes”. BPA utiliza una esfera imaginaria de radio predefinido que “rueda’” sobre una nube
de puntos en 3D. La operacién clave es el pivoteo de esta esfera alrededor de los bordes
de los triangulos ya formados. Si la esfera toca tres puntos sin atravesarlos, se forma un
tridngulo. Este proceso continia iterativamente, pivotando la esfera a lo largo de los bordes
de los triangulos existentes y formando nuevos triangulos cada vez que la esfera encuentra
tres puntos que cumplen con el criterio mencionado. El método acepta una lista de radios
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como parametro, que corresponden a los radios de las esferas individuales que se pivotan
en la nube de puntos (Open3D, 2023). La eficiencia y efectividad de BPA dependen signi-
ficativamente del radio de la esfera elegido, que determina la capacidad del algoritmo para
capturar detalles finos de la superficie y llenar huecos en la nube de puntos. La figura 2-10
muestra los resultados del proceso de reconstruccién de una superficie aplicando este método.

El método de reconstruccién de superficies de Poisson, se destaca por su capacidad para
generar superficies suaves y continuas, incluso en dreas donde la densidad de puntos es baja.
Este método se distingue por su enfoque global, resolviendo una ecuacién diferencial parcial
que permite la creacién de una superficie implicita, la cual interpola de manera efectiva los
puntos de la nube. Una de las principales ventajas del método de Poisson es su capacidad
para manejar datos ruidosos o incompletos, rellenando huecos y extrapolando superficies en
areas con escasa informacion (Kazhdan et al., 2006). Ademaés, utiliza la orientacién normal
estimada de cada punto para formar un campo de gradiente, cuya solucién lleva a la su-
perficie mas adecuada. Si bien es altamente efectivo para crear modelos 3D coherentes y
visualmente detallados, este método puede requerir una considerable capacidad de computo,
especialmente con nubes de puntos densas. La precision en la estimacion de las normales
resulta crucial para la calidad del resultado, haciendo del algoritmo Poisson una opcién ro-
busta y versatil para la digitalizacién precisa de objetos reales para su andlisis, manipulacién
y visualizaciéon en entornos virtuales.

2.5. Estimacion de la rugosidad de una superficie

La medida del grado de rugosidad en las superficies es importante en multiples aplicaciones
industriales. En algunos casos se necesita que la superficie de un producto presente un
minimo de rugosidad, logrando asi que se disminuya la friccién en el contacto entre dos
superficies y se reduzca el desgaste y la corrosion de dichos materiales. Por otro lado, un alto
indice de rugosidad dificultaria el deslizamiento entre dos superficies y facilitaria su agarre,
permitiendo la sujecién de un objeto sin que éste deslice (Oliveira, 2005). El desarrollo de
técnicas de medida de rugosidad basadas en métodos de no contacto para superficies han
sido de amplio interés. Sin embargo, los equipos basados en técnicas de contacto siguen
dominando las tareas de dicha medida.

2.5.1. Métodos de contacto

Perfilometria, microscopia de fuerza atémica (AFM) y probador de rugosidad de la superficie
son los tres métodos mas comunes para medir la topografia de la superficie (Mate, 2008).
El principio de operacién de estos métodos consiste en el barrido controlado de una punta
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Figura 2-11: Esquema método de perfilometria. Fuente: modificado de (Elcometer, 2022).

fina se encuentra en contacto con la superficie a analizar. Las variaciones de alturas se
convierten en senales eléctricas, registrando un perfil en la topografia de la superficie (Figura
2-11). Los datos de rugosidad de la superficie en 3D sélo se pueden obtener mediante el
andlisis computacional y la ejecucién de multiples escaneos sobre la muestra. Esta tarea
toma mucho tiempo para obtener un resultado satisfactorio, puede producir microrayones
sobre la superficie, y solo puede evaluar pequenas areas en un tiempo razonable.

2.5.2. Métodos sin contacto

En un método 6ptico un haz de laser se utiliza para iluminar la superficie bajo medicién.
La curva de distribucién de la intensidad del haz reflejado por la superficie del material se
puede ampliar con el aumento de rugosidad en la superficie. La rugosidad se puede evaluar
a partir de la amplitud de la curva de intensidad de haz reflejado. Sin embargo, la resoluciéon
del método o6ptico queda limitado por la longitud de onda del haz empleado, generando
una resolucién horizontal entre 0,4 y 0,5 um y una profundidad de foco alrededor de 1 um,
impidiendo la grabacion de datos precisos en caracteristicas fisicas de orden submicrométrico,
generando una medida principalmente cualitativa (Kayaalp et al., 1990).

Por otro lado, las imédgenes obtenidas mediante SEM permiten determinar cierta informa-
cién 3D con una resolucién espacial y vertical del orden de los 50 nm (Bonetto et al., 2006).
Implementando el método de reconstruccion 3D a partir de imagenes estereoscopicas obte-
nidas en un SEM se puede obtener una herramienta adecuada en el analisis de la superficie
con capacidades para medir la morfologia y la rugosidad de manera cuantitativa sin contacto.

Es relevante resaltar que la rugosidad es uno de los conceptos que se usan en la topografia
para describir la irregularidad de las superficies (Rivera & Melo, 2001). Sin embargo, uno de
los problemas que se presentan en la topografia es la cuantificacién de la rugosidad debido
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a que la superficie de los cuerpos es muy compleja. Por ejemplo, la composicién quimica y
la disposicién atéomica pueden ser muy diferentes en las superficies. Ademas, la rugosidad en
la superficie se pueden ver de una manera diferente dependiendo de la escala. Una textura
superficial suave y regular en una escala de longitud macroscépica puede ser aleatoria y muy
rugosa en una escala microscopica (Mate, 2008). Por lo que la medida de la rugosidad debe
abarcar irregularidades de la textura superficial que pueden incluir la presencia de crestas,
valles y otras desviaciones de un plano idealmente liso.

Los métodos més usados en la industria para cuantificar la rugosidad se basan en el registro
de un perfil de alturas tomado con instrumentos de contacto mencionados anteriormente tales
como el rugosimetro o perfilémetro. A partir de estos datos se determinan parametros propios
de la distribucion estadistica de alturas del perfil o superficie analizada. Los parametros de
rugosidad mas usados en ciencia e ingenieria se describen a continuacién.

2.5.3. Rugosidad Media Aritmética (R,)

La Rugosidad Media Aritmética, simbolizada como R,, es el parametro de rugosidad més
reconocido y utilizado para el control de calidad en superficies. Esta medida estadistica
representa el promedio de las desviaciones absolutas de los puntos de una superficie respecto
a su linea media, a lo largo de una longitud de muestreo determinada.

La importancia de R, radica en su capacidad para proporcionar una cuantificacién rapida
y general de las variaciones de altura en una superficie, lo que permite una comparacién
efectiva entre distintas superficies. Al ser un valor promedio, R, ofrece una vista general y
no se ve excesivamente afectado por valores extremos puntuales, lo cual puede ser tanto una
ventaja como una limitacion, dependiendo del nivel de detalle que se requiera.

La férmula matematica para calcular R, en su forma discreta es la siguiente (Gadelmawla
et al., 2002; Whitehouse, 2010):

n

Ru(z) = =5 |24 (2-17)

i=1

Donde n es el numero total de puntos medidos en la superficie, y |z;| es el valor absoluto
de la desviacién de la altura del punto i respecto a la linea media. Esta féormula implica
que se toma la media de las desviaciones sin tener en cuenta si son positivas o negativas, lo
que resulta en una medida de la magnitud de la rugosidad sin considerar la direcciéon de las
irregularidades.
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2.5.4. Rugosidad Media Cuadratica (R,)

La rugosidad media cuadratica R,, proporciona una representacion estadistica de la distribu-
cién de la altura superficial. Es analoga a la desviacién estandar de las alturas superficiales
y se expresa como (Gadelmawla et al., 2002; Whitehouse, 2010):

(2-18)

Este parametro es particularmente sensible a la presencia de valores atipicos, como picos
o valles extremos, ofreciendo asi una perspectiva complementaria a R, (Gadelmawla et al.,
2002).

2.5.5. Altura Maxima de Picos y Profundidad Maxima de los Valles
(Rp y R,)

La altura méxima de picos (R,) y la profundidad de valles (R,) son medidas directas de las
caracteristicas mas pronunciadas en un perfil superficial:

R,(z) =maxz y R,(2)=ming (2-19)

Estos parametros son valiosos para aplicaciones donde la presién de contacto o la capacidad
de retencién de fluidos son una preocupacién (Gadelmawla et al., 2002).

2.5.6. Altura Maxima de Pico a Valle (R; 6 R, )

Mientras que pardmetros individuales de rugosidad como R,, R4, R, y R, proporcionan
informacion significativa, una combinacion de estas medidas puede ofrecer una comprensién
mas completa de la topografia de la superficie. Por ejemplo, la altura méxima de pico a valle
R; toman en cuenta los extremos del perfil superficial y son cruciales para caracterizar la
resistencia al desgaste y la capacidad de soporte de carga de un material (Gadelmawla et al.,
2002; Whitehouse, 2010).

Ri(2) = Rpul2) = Ry(2) + Ru(2) (2-20)

Ademas de las medidas estandar de rugosidad, existen otros parametros que pueden ser ne-
cesarios para describir con precision la topografia superficial en aplicaciones especificas. La
rugosidad méxima (R,,..), €l promedio de la altura méxima de los cinco picos més altos
(Rpm) y el promedio de la profundidad méxima de los cinco valles més profundos (R,,,) son
ejemplos de tales pardmetros. Estos pueden proporcionar méas detalles de irregularidades y
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Figura 2-12: Visualizacién de los pardmetros de rugosidad. R,: rugosidad media aritmética.
R,: rugosidad media cuadrética. R, profundidad méxima de los valles.
altura maxima de pico a valle. Fuente: modificado de (Dektak 150 Profiler
User’s Manual, 2007).

pueden ser esenciales para determinar la adherencia de los recubrimientos o la calidad de
sellado en las interfaces (Gadelmawla et al., 2002).

En efecto, la rugosidad superficial es una caracteristica multifacética que no puede ser captu-
rada completamente por un solo parametro. La combinacion de miltiples medidas de rugosi-
dad es necesaria para obtener una comprensién integral de las caracteristicas de la superficie
y su impacto en la funcionalidad del material. Por lo tanto, la eleccion de los parametros
de rugosidad debe basarse en el propésito especifico de la evaluacion y en las demandas del
entorno de aplicacion. Sin embargo, incluso la combinacién de distintos parametros tradi-
cionales puede resultar insuficiente para describir la complejidad y variabilidad inherentes
a las superficies reales, especialmente cuando se observan a escalas nanométricas. En este
contexto, la dimensién fractal puede emerger como una herramienta analitica adicional que,
a través de su enfoque en la autosemejanza y la variabilidad a diferentes escalas, ofrece un
valioso marco cuantitativo para evaluar la complejidad superficial. Este enfoque proporciona
un parametro adicional en la evaluacién de la rugosidad, complementando los métodos tra-
dicionales y ofreciendo una perspectiva mas integral de la textura de la superficie que puede
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ser crucial en aplicaciones donde la topografia a nanoescala juega un papel determinante en
el desempeno del material (Majumdar & Bhushan, 1990).

2.6. Dimension fractal

En la ciencia de superficies, el concepto de fractalidad se utiliza cada vez mas para relacionar
las caracteristicas superficiales con propiedades funcionales (Pfeifer, 1988). Las superficies
nominalmente planas suelen exhibir caracteristicas auto-afines en multiples escalas. Aunque
el descriptor més comun es la rugosidad media de la superficie (R, ), otros descriptores como
la pendiente media y la rugosidad media cuadratica (R,) también son utilizados. Sin embar-
go, muchos fenémenos fisicos superficiales no se interpretan facilmente con estos descriptores,
por lo que la dimension fractal se aplica cada vez més para establecer correlaciones entre
la estructura de la superficie, en términos de comportamiento a escala, y su rendimiento
(Milanese et al., 2019). Las dimensiones fractales de las superficies se han empleado para
explicar y comprender mejor fenémenos en areas de mecénica de contacto (Zhai et al., 2017),
comportamiento friccional (Hanaor et al., 2016), resistencia de contacto eléctrico (Chongpu
et al., 2017) y éxidos conductores transparentes (Kalvani et al., 2019).

La dimension fractal es un concepto matematico que describe la complejidad de un objeto
geométrico de manera més precisa que las dimensiones euclidianas convencionales (Mandel-
brot, 1983). Matematicamente, la dimensién fractal, denotada como D, se puede entender a
través del principio de autosimilitud, que implica que el objeto se parece a una parte de si
mismo. Un enfoque comun para calcular D es el método de conteo de cajas (box-counting),
definido por la relacion:

D = 1im 128N
0 log(1/e)

Donde € es el tamartio de la caja'y N(e) es el nimero minimo de cajas de tamano € necesarias
para cubrir completamente el objeto. Este limite, cuando € tiende a cero, proporciona una
medida de como la cantidad de detalle en el objeto cambia con la escala.

El método de conteo de cajas, también conocido como dimensién de Minkowski-Bouligand
o dimensién de Kolmogorov, se aplica a la caracterizacion de objetos fractales. Para super-
ficies en 3d, la idea bésica considera la relacién entre el nimero de cubos N(s) necesarios
para cubrir un objeto y el tamano s de estos cubos. Para objetos fractales, la relacién es
N(s) o< 1/sP. Si N(s) se calcula para un rango de s, deberfa existir una relacién lineal entre
log(N(s)) y log(1/s), siendo la pendiente la estimacién de la dimensién fractal. La ausencia
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de una relacién lineal implica que el objeto no es fractal o que podria ser multifractal.

En tres dimensiones se cuenta el nimero de cubos N(s) de lado s requeridos para cubrir un
objeto 3D. La dimensién fractal es la pendiente de log(N(s)) frente a log(1/s). Uno de los
retos es decidir cémo se prepararan y presentaran los datos al software para la estimacién
de la dimension fractal.

Una forma de comprender mejor como funciona la dimensién fractal es mediante el analisis
de la Curva de Koch (Vanderbilt University, s.f.). La dimensién fractal de la Curva de
Koch se obtiene considerando su construccién iterativa y como cambia la longitud con cada
iteracion. Partiendo de un segmento rectilineo dividido en tres partes iguales, el segmento
central se reemplaza por dos segmentos de igual longitud formando un tridngulo equilatero.
Con cada iteracién, la longitud de la curva se multiplica por 4/3 (figura 2-13 a)). Repitiendo
indefinidamente el proceso obtenemos una curva de longitud infinita, ya que en cada etapa
su longitud se multiplica por 4/3. La iteracién indefinida nos proporciona la isla de Koch o
Copo de Nieve (figura 2-13 b)). Como cada parte se deduce del todo como una homotecia
de razén 1/3, si a la unidad le aplicamos una homotecia de razén 1/3 y salen cuatro partes
iguales, luego:

_logN _log4  0,602060
~logl logi 0477121

D ~ 1,261894 (2-21)

Para casos tridimensionales, como por ejemplo la esponja de Menger (Weisstein, 2023), la
dimensién fractal se determina como % = 2,7268, valor que corresponde tanto a la di-
mensién del volumen como a la de la superficie del fractal (figura 2-13 ¢)). El tetraedro de
log(4)
log(2)
dor de dimensién fractal en datos cuya dimension fractal es desconocida, es fundamental

Sierpinski tiene una dimensién fractal igual a = 2. Antes de utilizar cualquier estima-

validar el algoritmo con objetos de dimensién fractal conocida como los que se mencionaron
anteriormente.



30 2 Marco Conceptual

Ell

Ey

/\
T
x

d)

Figura 2-13: a) Construccién de la curva de Koch: en cada etapa, el tercio medio de cada
intervalo se reemplaza por otros dos lados de un tridngulo equildtero. b) La
unién de estas curvas de Koch forma una isla de Kock o copo de nieve (Viper,
Q., 2022). ¢) Esponja de Menger. d) Tetraedro de Sierpinski (Théle & Freiberg,
2008).
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Este capitulo detalla la metodologia experimental adoptada para la reconstruccién tridimen-
sional de superficies, evaluacion de rugosidad y calculo de la dimension fractal a partir de
imagenes obtenidas mediante un Microscopio Electrénico de Barrido (SEM). El desarrollo
del trabajo se basa en el uso de software libre para el procesamiento de imagenes y calcu-
los computacionales, buscando un equilibrio estratégico entre la eficiencia computacional y
obtencién de datos de la mejor calidad posible. En este contexto, la alineacion precisa de
las imagenes se convierte en un paso fundamental, preparando el terreno para un analisis
detallado y comparativo entre los algoritmos de deteccion de puntos caracteristicos, para
proceder con la construccion de nubes de puntos y reconstruccion de las superficies estudia-
das. Posteriormente se brinda una descripcién detallada del proceso empleado para calcular
la dimensién fractal de las superficies, incluyendo un procedimiento de validacién que ase-
gura la fiabilidad de los resultados. El siguiente diagrama muestra de manera consolidada el
proceso de la metodologia desarrollada:

Determinacién
Adauisicié de Construccién Esti 6n de 1
'qu1,s1c1on Procesamiento profundidades en 3d de la S 1m§010n e‘ a
de imagenes e > . rugosidad y di-
de imagenes y construccién superficie L,

en un SEM . mensién fractal

de la nube registrada

de puntos

Figura 3-1: Diagrama de flujo del proceso de trabajo

3.1. Toma de micrografias

El proceso para reconstruir en 3D utilizando imagenes estereoscépicas se basa en analizar las
diferencias de posicién (o desplazamiento en pixeles) de elementos especificos en la muestra
entre dos imégenes, las cuales se capturan variando los dngulos de inclinacion de dicha
muestra (Henao-Londono et al., 2018).

En el contexto del SEM, las imagenes resultan de un barrido lineal de un haz de electrones
enfocado sobre la muestra, durante el cual se recogen senales derivadas de la interaccion en-
tre el haz de electrones y la muestra. Este procedimiento se apoya en dos técnicas primarias



32 3 Metodologia

para obtener imégenes: la captura de electrones secundarios y electrones retrodispersados
(Koga et al., 2021). Los electrones secundarios son a menudo la opcién preferida, ya que
emiten desde una profundidad inferior a 10 nm de la superficie, proporcionando imagenes
con una relacion senal-ruido superior y potencialmente una resoluciéon mas elevada. Como se
menciond anteriormente, la técnica implica observar la muestra desde dos angulos distintos,
lo cual es equivalente a rotar la muestra un angulo ¢y entre dos tomas desde una misma po-
sicién (figura 3-2 a) y b)). Este método es el habitual en SEM para lograr la reconstruccién
estereoscépica. Se requiere inclinar ligeramente la muestra para capturar un par de imagenes
estereoscopicas, asegurandose de abarcar la misma zona de interés en ambos registros.

Cl C2 C eje de rotacion
il plano imagen

eje
optico

(0)

plataforma inclinable

(b)

(@)

Figura 3-2: Equivalencia del movimiento de la cdmara (a) y el movimiento del objeto (b)
para un dngulo de rotacién ¢y ; (b) Proceso de inclinacién eucéntrica con punto
eucéntrico fijo (punto verde); (c¢) Ajuste de la rotacién del escaneo que resulta
en el paralelismo del eje de rotacién y el eje y de la imagen. Fuente: Modificado
de (Toberg & Reithmeier, 2020).

Para la realizacién de este trabajo, las micrografias se capturaron utilizando un SEM Tescan
Vega 3, equipado con una plataforma para la muestra que permite movimientos manuales
en cinco ejes (X, y, z, inclinacién y rotacién). Para simplificar los calculos, es imperativo
tomar ambas imédgenes con una inclinacién idéntica pero en direcciones opuestas. Ademas,
la imagen debe ser obtenida en la posicion eucéntrica y con el centro de la imagen como
centro de referencia. La altura eucéntrica es la posicion donde la imagen de la muestra no se
mueve cuando la muestra estd inclinada determinado angulo ¢y (figura 3-2) b)).

De igual forma, para la toma de muestras de este estudio, se utilizé el SEM configurado en
su modo de operacion: RESOLUCION. Este modo se caracteriza por ofrecer imagenes de
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alta resolucién, aunque con una menor profundidad de enfoque (TESCAN a.s., 2014). Un
aspecto clave de este modo es que el punto de pivote del barrido y los desplazamientos de
la imagen eléctrica se sitian proximos al plano principal del lente objetivo. Tal alineaciéon
optimiza significativamente el funcionamiento del SEM, ya que esta cercania garantiza un
manejo mas eficiente del haz de electrones, resultando en imagenes de mayor calidad, con
menor distorsién y un enfoque mas preciso. Esta configuracion es crucial, pues mejora sus-
tancialmente la precision y claridad de las imagenes capturadas, al optimizar la manera en
que la imagen se forma y se proyecta en el detector. Ademas, el centrado del lente objeti-
vo se logra mediante una inclinacién controlada del haz de electrones central, evitando asi
cualquier desplazamiento no deseado de la imagen. Este arreglo garantiza que el modo RE-
SOLUCION proporcione la méas alta resolucion posible en las imégenes obtenidas, esenciales
para la identificacién precisa de puntos caracteristicos y su correspondiente emparejamiento
en micrografias tomadas desde distintos dngulos de la misma superficie. Esta capacidad es
crucial para analisis detallados y la reconstruccion tridimensional precisa de la superficie de
la muestra.

3.2. Procesamiento de imagenes

Uno de los objetivos fundamentales de este trabajo es la utilizacion de software libre, parti-
cularmente Python, debido a su versatilidad y robustez en el procesamiento de imagenes y
andlisis de datos. Python (Shet & Picard, 2005) es un lenguaje de programacién adecuado
para la manipulaciéon de imégenes y la reconstruccion 3D gracias a su amplia biblioteca de
herramientas y su propiedad de ejecutarse en la mayoria de sistemas computacionales. Entre
las librerias esenciales de Python para este proyecto se encuentran Matplotlib, NumPy, Math
y Plotly, pero destacan especialmente OpenCV y Open3D por sus funciones particulares en
el tratamiento de imédgenes y superficies. OpenCV (Bradski & Kaehler, 2008), es crucial para
la lectura de imagenes y la identificacién de puntos caracteristicos y descriptores a través
de algoritmos como SIFT, ORB y KAZE. Estos algoritmos permiten determinar coinciden-
cias (emparejamientos) entre miltiples imagenes, un paso esencial en la reconstruccién 3D.
Posteriormente, los datos procesados se utilizan para generar nubes de puntos (pointclouds),
célculo de normales y la creacién de superficies 3D mediante Open3D (Zhou et al., 2018)

Conforme a los parametros definidos en la seccion 3.1 para la captura de muestras mediante
un SEM, el proceso inicial implica la toma y correcta alineacién de un par de imagenes es-
tereoscopicas. Estas consisten en una imagen girada un dngulo 6/2 y otra girada un dngulo
—60/2. La imagen correspondiente al dngulo 6 = 0 se utilizard como imagen de referencia y
debera estar alineada de manera horizontal con las otras dos imagenes. En esta, se identifi-
caran los puntos caracteristicos y se calcularan las respectivas alturas o profundidades. Como
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se ilustra en la figura 3-3, para un punto caracteristico que se observa en ambas imédgenes y
presenta un desplazamiento de Az, la altura o profundidad z de dicho punto se determinara
mediante la siguiente relacion:
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Figura 3-3: Relacion geométrica para estimar la altura de cada punto caracteristico a partir
de su corrimiento entre dos imagenes bajo cierto angulo de rotaciéon 6.

Esta formula proporciona una medida cuantitativa, determinando si cada punto caracteristi-
co identificado en el plano de la muestra se encuentra en elevacién (z > 0) o en depresién
(z < 0). Es esencial que los puntos caracteristicos detectados en ambas imagenes estereoscopi-
cas sean también identificados en la imagen de referencia (f = 0) y que las tres imagenes
se encuentren alineadas respecto al eje vertical y. Esto es de suma importancia, ya que la
altura (z) de estos puntos se calcula y registra en relacién a la matriz espacial establecida en
esta imagen de referencia. De este modo, se asegura una correspondencia precisa entre las
alturas calculadas y su ubicacion espacial en la muestra.

Tras establecer el método para calcular las alturas de los puntos capturados en las image-
nes, el paso siguiente consiste en seleccionar el algoritmo mas adecuado para la deteccion y
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descripcion de puntos caracteristicos. Este algoritmo debe ser capaz de maximizar tanto la
cantidad de puntos clave (keypoints) como la precisién de las correspondencias entre imége-
nes (matches) a un costo computacional moderado. Para cada tipo de muestra, se utilizaron
conjuntos de tres imagenes alineadas. Estos conjuntos se compusieron de imagenes captura-
das en diferentes dangulos: dos iméagenes tenian dngulos de 10 y -10 grados, otras dos de 5 y
-5 grados, y otras dos de 3 y -3 grados, siempre incluyendo en cada conjunto la imagen con
angulo = 0 como punto de referencia. Esto resulté en un total de siete imdgenes en cada
proceso. La eleccion de angulos no superiores a 10 grados a cada lado se realiz6 para evitar
la pérdida significativa de la regiéon o superficie escaneada de la muestra, asegurando asi una
representacion mas precisa y detallada en la reconstruccién de la muestra sin recurrir a un
excesivo nuimero de pares estereoscépicos.

Al optimizar la deteccién de puntos caracteristicos en imagenes estereoscopicas, ciertos
pardametros de los algoritmos ORB, KAZE y SIFT en OpenCV demostraron tener un impacto
significativo en el proceso (Team, 2023):

» En SIFT:

o contrast Threshold y edgeThreshold: El contrast Threshold afecta la capacidad del
algoritmo para discernir puntos clave en areas de bajo contraste, mientras que
edgeThreshold influye en la detecciéon de puntos en los bordes. Una configuracién
adecuada de estos parametros es vital para identificar puntos caracteristicos tanto
en superficies planas como en bordes y relieves.

e sigma: Este pardmetro determina el nivel de suavizado aplicado a las imagenes
antes de la deteccion de puntos clave. Un sigma mayor puede ayudar a resaltar
puntos caracteristicos en superficies con texturas mas suaves o sutiles.

» En ORB:

e cdgeThreshold y patchSize: Estos parametros determinan la sensibilidad del al-
goritmo en los bordes de las particulas. Un edgeThreshold y patchSize menores
permiten detectar puntos mas finos y detallados en los bordes, lo que es crucial
para capturar la textura y la forma de las particulas.

o fastThreshold: Afecta la rapidez con la que el algoritmo identifica puntos clave. Un
fastThreshold méas bajo mejora la sensibilidad en la deteccién de puntos sutiles,
permitiendo capturar detalles mas finos en areas con contrastes bajos a un tiempo
computacional mas elevado.
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« En KAZE:

e nOctaves y nOctaveLayers: Estos parametros influyen en la profundidad y deta-
lle con los que el algoritmo analiza la imagen. Un mayor niimero de nOctaves y
nOctaveLayers aumenta la capacidad del algoritmo para detectar puntos en dife-
rentes escalas y profundidades, lo cual es esencial para imagenes con variaciones
de textura.

e threshold: Este parametro controla la sensibilidad en la deteccién de puntos clave.
Un threshold bajo permite identificar puntos caracteristicos mas sutiles, mejoran-
do la precision en la reconstruccion tridimensional de superficies con texturas
finas.

El manejo cuidadoso de estos pardmetros en los algoritmos permite una deteccién de puntos
caracteristicos mas rica y detallada, lo que es fundamental para una reconstrucciéon tridi-
mensional mas precisa y para capturar la complejidad de las superficies estudiadas en las
imégenes estereoscopicas. Por lo que el siguiente paso es realizar una comparativa exhaustiva
entre los métodos ORB, KAZE y SIFT, con el objetivo primordial de identificar el algoritmo
mas eficiente para la detecciéon de la mayor cantidad y calidad de puntos caracteristicos en las
muestras SEM. Esta comparativa se centrd en la iteraciéon de parametros clave, ajustando-
los meticulosamente para optimizar la deteccién de puntos tanto en los bordes como en las
areas internas de las particulas o pequenas superficies acotadas. Inicialmente, se iteraron los
parametros sin restricciones en cuanto al costo computacional, buscando establecer el mejor
rango de parametros para ejecutar un minimo de diez iteraciones en el procesamiento final.

3.3. Reconstruccion en 3D

Tras la seleccion e implementacion del algoritmo 6ptimo para identificar los matches, se
procede a determinar el desplazamiento de cada keypoint entre imégenes estereoscépicas.
La medida de estos desplazamientos facilita el calculo de la profundidad segin la ecuacién
3-1 mencionada anteriormente. Cada keypoint, identificado en la imagen de referencia, se
enriquece con una tercera dimension en su matriz correspondiente con la profundidad o al-
tura obtenida. A continuacién, mediante la biblioteca Open3D, se genera el archivo de nubes
de puntos (point clouds) empleando las coordenadas x, y y z de todos los puntos claves
obtenidos en el procesamiento de las imagenes. Este archivo se procesa en varias iteraciones
para corregir valores atipicos, culminando en la creacién del archivo en formato PLY, nece-
sario para iniciar la reconstruccion de una malla tridimensional. Algunos de los resultados
se muestran en la figura (3-4).
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Figura 3-4: Micrografias SEM y sus respectivas nubes de puntos generadas.

A partir del archivo PLY generado por el programa, que contiene la nube de puntos, se inicia
el proceso de reconstruccion 3D utilizando la biblioteca Open3D. Dentro de este proceso, se
llevan a cabo dos operaciones técnicas especificas. La primera de ellas es el cdlculo de nor-
males de la nube de puntos, en donde se asigna a cada punto una orientacién especifica en
el espacio, lo que contribuye directamente a definir la estructura superficial de la nube. Esta
orientacién de los puntos es fundamental para determinar su disposicién espacial, y juega un
papel esencial en la fase de reconstruccién de la superficie que se lleva a cabo posteriormente.

La segunda operacion es la reconstruccion de la superficie mediante el método de Poisson.
Este algoritmo trabaja generando una malla tridimensional a partir de la nube de puntos
utilizando las normales previamente calculadas. El método de Poisson es efectivo para mo-
delar superficies a partir de nubes de puntos dispersos, ya que crea una superficie suave que
pasa necesariamente por los puntos calculados, asegurando la coherencia y continuidad de
la malla tridimensional. Ademas, se recalculan las normales de los vértices de la malla ge-
nerada para mejorar la representacién y precision del modelo 3D. Estos procedimientos son
fundamentales para una construccion méas detallada y precisa de la superficie en el modelo
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tridimensional para la posterior estimaciéon de la rugosidad.

Finalmente, el programa se disena con la versatilidad de seleccionar areas de interés es-
pecificas en la imagen de referencia para un analisis detallado. Esta caracteristica permite
identificar y examinar regiones de interés (ROI’s) en la superficie, posibilitando un enfoque
concentrado en areas particulares para el calculo de parametros de rugosidad y la determi-
nacion de la dimension fractal. Esta metodologia, apoyada en las capacidades de Python
y sus bibliotecas, habilita un andlisis segmentado de superficies en diferentes areas de una
misma muestra. Facilita, ademas, la comparaciéon de valores en los parametros de rugosidad
y su relacién con la dimension fractal, brindando asi una comprension mas profunda y ma-
tizada de las caracteristicas superficiales. Los resultados de estos estudios se presentan en la
siguiente seccién.

3.4. Determinacion de la dimension fractal

La dimension fractal de una superficie tridimensional se puede determinar eficazmente me-
diante el método de box counting (conteo de cajas), una técnica reconocida y documentada
en numerosos estudios (Nayak et al., 2019). En esta metodologia, descrita en la seccién 2.6,
un objeto fractal se cubre con una red de cajas ajustando un factor de reduccién s y se
registra el nimero N(s) de estas cajas necesarias para cubrir completamente la superficie
del objeto. Estos datos, representados en un grafico logaritmico de N(s) vs 1/s, permiten
la construccién de una curva cuya pendiente, obtenida mediante un ajuste lineal, proporcio-
na el valor cuantitativo de la dimension fractal. Esta dimension es un indicador clave para
caracterizar la complejidad y la irregularidad de la superficie analizada.

Sin embargo, para implementar el método de conteo de cajas computacional a la superficie
3D reconstruida, se hace necesario validar el algoritmo con objetos que tengan una dimensién
fractal tedrica conocida. Para ello se reconstruyen dos objetos fractales bastante conocidos
como los son el tetraedro de Sierpinski y la esponja de Menger, también senalados en la
figura (2-13).

La dimension fractal del Tetraedro de Sierpinski se puede calcular utilizando la definicién de
dimensién fractal de Hausdorff-Besicovitch (Blachowski & Ruebenbauer, 2009). Este fractal
es una extension tridimensional del méas conocido triangulo de Sierpinski. La dimensién
fractal D de un objeto autosemejante como el Tetraedro de Sierpinski, se determina mediante
la férmula:

_log(N)
b= log(s)

Donde N es el nimero de piezas autosemejantes en cada iteracion y s es el factor de escala.

(3-2)
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En el caso del Tetraedro de Sierpinski en cada iteracion, el tetraedro se divide en 4 tetraedros
méas pequenos (cada uno de los cuales es una copia a escala del original), por lo que N = 4.
Cada uno de estos tetraedros mas pequenos es la mitad del tamano del original en cada
dimension, por lo que el factor de escala es s = 2. Por lo tanto, la dimension fractal D del
tetraedro de Sierpinski es:

_ log(4) _

log(2)
Este resultado es interesante porque, a pesar de ser un objeto tridimensional, su dimensiéon

fractal indica que no llena completamente un espacio tridimensional, caracteristica tipica de
los fractales.

Por otro lado, la esponja de Menger es un objeto mucho mas complejo que se puede construir
iterativamente de la siguiente manera:

» Inicio con un Cubo: Se comienza con un cubo (3D).

» Proceso Iterativo: En cada iteracion, el cubo se divide en 27 cubos mas pequenios
(3x3x3), de los cuales se eliminan el cubo central de cada cara y el cubo central del
cubo mas grande, dejando 20 cubos méas pequenos.

= Repeticion: Este proceso se repite para cada uno de los cubos mas pequenos restantes.

Aligual que con el tetraedro de Sierpinski, la dimensién fractal D para la esponja de Menger
se calcula mediante la férmula de la ecuacién (3-2), reemplazando N con el nimero de piezas
auto-similares en cada iteracion, es decir, N = 20 y con s como el factor de escala. Aqui,
cada ‘nueva’ pieza es 1/3 del tamano de la pieza de la iteracién anterior, asi que s = 3. Por lo
tanto, la dimension fractal de la esponja de Menger es (Blachowski & Ruebenbauer, 2009):

~ log(20)
~ log(3)

~ 2,726833

Esta dimensién fractal, que es un nimero no entero, refleja la complejidad y la naturaleza
auto-similar del fractal. Ademas, este valor muestra que aunque la esponja de Menger se
construye en un espacio tridimensional, no llena completamente ese espacio de la misma
manera que lo haria un objeto tridimensional sélido y regular. La dimension fractal superior
a 2 pero menor que 3 refleja esta naturaleza parcialmente llena y altamente porosa del fractal.

Con estos datos conocidos se procede a reconstruir los objetos 3D en Python a partir de los
algoritmos mencionados y se ejecuta el siguiente método para determinar los datos necesarios
que se requieren para reconstruir la grafica logaritmica de N(s) vs 1/sy obtener la dimensién
fractal del objeto analizado:
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3 Metodologia

Se define una funcién que toma como argumento una matriz con las coordenadas de
los puntos del solido.

Se calculan los puntos minimos y méximos para cada dimensién (z,y, z) del conjunto
de puntos. Esto ayuda a entender el rango espacial que ocupan los puntos.

Mediante una escala geométrica, se establece una serie de tamanos de cajas (s), va-
riando desde un méaximo hasta un minimo determinado por el usuario. Estos tamanos
especificos se emplearan en el proceso de conteo de cajas. Para ello, se inicializa una
lista que servira para registrar el nimero de cajas contadas en cada tamano establecido.

Luego se crea una iteracién por cada tamanio de caja (s) en la que primero se construye
una cuadricula de cajas en el espacio 3D, se calculan cuantas cajas caben en cada
dimension y se genera una cuadricula de indices. Cada indice se escala y traslada para
representar la posicion de cada caja en el espacio.

Para cada caja en la cuadricula, se contabiliza si contiene al menos un punto del
objeto ingresado. Esto se hace comprobando si algin punto esta dentro de los limites
de la caja. El conteo total para cada tamano de caja se anade a la lista construida
anteriormente.

Se convierten los inversos de los tamanos de las cajas (1/s) y los conteos correspon-
dientes (N) a su logaritmo natural y luego se ejecuta un ajuste a una linea recta con
estos datos logaritmicos usando regresiéon lineal.

Finalmente se estima la dimensién fractal como la pendiente de la linea ajustada.

Es importante destacar que este es un método aproximado y sus resultados pueden variar

dependiendo de la distribucién y las caracteristicas del conjunto de puntos analizados. La

precision de la estimacion depende de la calidad y la densidad de los puntos en el conjunto.

Ademas, el método es sensible a la eleccién de algunos parametros, como el rango y niimero

de tamanos de caja, por lo que ajustar estos pardmetros de manera manual siempre sera

necesario para obtener resultados mas precisos en diferentes conjuntos de datos.
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En este capitulo se hace una presentacion y analisis de los resultados obtenidos de la recons-
truccion tridimensional de superficies a partir de imdgenes SEM. Se examinan detalladamente
los métodos empleados para la reconstruccion en 3D, incluyendo la identificacién de puntos
clave y la generacion de nubes de puntos. Este capitulo también profundiza en la estimacion
de la rugosidad superficial, destacando el uso de algoritmos computacionales éptimos y técni-
cas de procesamiento de imagenes. Un aspecto importante es la validacion del algoritmo de
conteo de cajas para la estimacién de la dimension fractal, proporcionando una comprensién
mas profunda de la textura y morfologia de las superficies analizadas. Estos resultados son
fundamentales para el avance en el campo de la metrologia de superficies y ofrecen una base
para futuras investigaciones en areas relacionadas.

4.1. Reconstruccion de la superficie en 3D a partir de las
micrografias SEM

Para poder calcular los corrimientos entre los emparejamientos a partir de los puntos claves
detectados que han rotado un determinado angulo, y asi utilizar la ecuacién (3-1) para de-
terminar la profundidad o altura de cada punto sobre la imagen de referencia (dngulo 6 = 0),
se evaluaron los algoritmos de deteccion de keypoints ORB, SIFT y KAZE. El objetivo es
identificar el método 6ptimo en términos de calidad y tiempo computacional para la detec-
ciéon de matches. Este andlisis se realizé en cuatro tipos de muestras, descritas en la figura
(4-1). Como se mencioné en la anterior seccién, cada tipo de muestra se examing con tres
imégenes alineadas, capturadas en angulos de 10 y -10 grados, 5 y -5 grados, y 3 y -3 grados,
incluyendo siempre la imagen con angulo # = 0 como referencia. Esto implicé el anélisis de
siete imagenes por proceso.

Durante las diez iteraciones realizadas para identificar puntos caracteristicos en los pares
estereoscopicos, se adoptd un criterio de reciprocidad para la seleccion de puntos clave. Es-
te criterio implicé seleccionar unicamente aquellos puntos que se mantenian consistentes
entre cada imagen del par estereoscopico y la imagen de referencia. Para cada algoritmo
(ORB, KAZE y SIFT), se registré el niimero matches tnicos detectados en los conjuntos es-
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Figura 4-1: Micrografias SEM en cuatro diferentes muestras (comenzando por la primera fila):
Sal triturada con morfologia fragmentada, azicar comin granulada, sal comin e
incisién en ldmina de aluminio. En las columnas 1 y 3 se exhiben pares estereoscépicos
de las muestras capturadas desde angulos simétricos, mientras que la columna 2
exhibe la imagen de referencia correspondiente a cada muestra. La columna 4 ilustra
los emparejamientos o correspondencias de puntos claves detectados en los pares

estereoscopicos.

tereoscopicos y el tiempo computacional requerido para ejecutar todo el proceso mencionado.

Los resultados obtenidos de la tabla 4-1 revelan que, entre los algoritmos examinados, ORB
registra los tiempos de procesamiento mas breves, aunque esto se acompana de la menor
cantidad de correspondencias efectivas (matches). En contraste, SIFT, si bien incurre en
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Tipo de muestra Algoritmo Tiempo Matches
computacional (min) sin duplicados

Sal triturada SIFT 4,27 15395
ORB 0,86 4005

/ ) KAZE 392,29 16487
Azicar comin SIFT 4,23 24892
ORB 1,33 9508

, KAZE 322,12 26132

Sal comun SIFT 4,22 26443
ORB 1,26 9235

KAZE 382,34 27321

Incision en ldmina de aluminio SIFT 5,52 45253
ORB 2,47 16480

KAZE 482,23 46113

Tabla 4-1: Comparacion de tiempos computacionales y niimero de matches sin duplicados
por algoritmo y tipo de muestra

tiempos de procesamiento ligeramente superiores en comparaciéon con ORB, logra un incre-
mento sustancial en el nimero de matches. Por otro lado, KAZE exhibe un crecimiento en
la deteccion de puntos que oscila entre 860 y 1240 unidades adicionales en comparacion con
SIFT, pero con un notable incremento en el tiempo de procesamiento. Este incremento en el
desempeno de KAZE puede atribuirse a su metodologia mas sofisticada para la deteccién de
puntos caracteristicos, que incluye calculos intensivos debido al empleo de filtros no lineales
y variaciones en la escala. Estas técnicas avanzadas, aunque generan una deteccion de pun-
tos mas precisa y detallada, demandan un alto esfuerzo computacional, especialmente en el
amplio rango de iteraciones utilizados en sus pardmetros. Con base en una evaluacién de la
relacion entre el nimero de matches obtenidos y su costo computacional, se decide utilizar el
algoritmo SIFT para el desarrollo de este trabajo, dada su eficiencia en lograr un equilibrio
optimo entre identificacion de puntos caracteristicos y tiempo de procesamiento.

El proceso de reconstruccion se inicia con un examen detallado de muestras con material
particulado. Este estudio surge de la necesidad de abordar las limitaciones inherentes a los
métodos de contacto para la medicion de rugosidad en muestras con particulas libres, las
cuales son inapropiadas para estos métodos debido a su tendencia a desplazarse o alterarse
bajo procesos de contacto. Sin embargo, la carencia de una base de datos sélida, similar a
la que provee un perfilometro para otras muestras, dificulta la validacion de los datos expe-
rimentales obtenidos de material particulado. Este desafio se acentiia en materiales con alta
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densidad de particulas, en donde es necesario ajustar finamente las iteraciones del proceso
para incrementar la cantidad de matches que permitan generar una nube de puntos mas
densa. Por lo que de forma paralela, se incluyé en el analisis registros de una lamina de
aluminio con una serie de incisiones aleatorias. La decision de enfocar la reconstruccion 3D
y el estudio de la rugosidad en esta tltima muestra fue motivada por la oportunidad de ser
revisada por el perfilometro de la universidad, permitiendo asi la obtencién de datos verifica-
bles y fiables. Ademas, la variabilidad de la rugosidad en diferentes secciones de la muestra
ofrece una oportunidad interesante para realizar un estudio comparativo y exhaustivo con
la dimension fractal de la superficie.
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Figura 4-2: Resultados del proceso de reconstruccion a partir de la micrografia SEM de la
incisiéon sobre una lamina de aluminio.

Utilizando SIFT, se identifican los puntos clave y correspondencias entre pares estereoscépi-
cos. Se calculan los desplazamientos y se determinan las alturas o profundidades correlacio-
nadas con los angulos rotacionales de la muestra. Los datos obtenidos se organizan en una
matriz que asocia coordenadas x, vy, z a cada punto clave en la imagen de referencia. A partir
de esta matriz, se elabora el archivo PLY que contiene la nube de puntos, sobre la cual se
estiman las normales y se construye la malla triangular empleando el método de Poisson. La
figura (4-2) ilustra el resultado final del proceso de reconstruccién tridimensional basado en
la micrografia SEM de referencia.

4.2. Estimacion de rugosidad

Los datos obtenidos por el perfilometro Veeco-Dektak-150 de la Universidad Nacional de
Colombia se procesaron en Python y sus librerias de andlisis de datos con el animo de
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obtener una mayor versatilidad en el examen de regiones de interés para enfoque concentrado
en intervalos particulares del perfil registrado. El registro del perfil se ejecutd sobre varios
pasos lineales en la superficie transversal a la incision, los resultados son mostrados en la
figura (4-3).
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Figura 4-3: Resultados perfilémetro para incisién sobre lamina de aluminio

Aunque los registros del perfilometro reflejan perfiles lineales y no analisis en areas superfi-
ciales, estos datos proporcionan una referencia valiosa para estimar la altura y anchura de la
incision sobre la lamina de aluminio evaluada mediante microscopia electronica de barrido.
A partir del andlisis grafico se deduce que la profundidad de la incisién se aproxima a los 28
pm, mientras que el material acumulado adyacente varfa en altura de 37 a 50 pm. Ademas,
la perturbacién superficial se extiende a lo largo del eje horizontal en aproximadamente 510
pm. Los pardametros de rugosidad obtenidos para estos perfiles se detallan en la tabla (4-
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Recorrido R, (pm) R, (pm) R, (pm) R, (um) R,, (pm)

Perfil 1 17.122 21.846  -30.196  47.601 77.798
Perfil 2 17.559 21.812  -31.475  42.545 74.020
Perfil 3 17.438 21.945  -31.352  43.783 75.135
Perfil 4 17.571 22.070  -30.411 44.608 75.019

Promedio 17.422 21.918 -30.858 44.633 75.493

Tabla 4-2: Parametros de rugosidad para cada perfil medido y sus promedios.

2). Aunque estas estimaciones preliminares son importantes para verificar la consistencia
dimensional de la reconstruccién en 3D de la superficie, el andlisis de areas proporciona una
comprension mucho mas rica y detallada de la topografia de la superficie. Mientras que el
perfilometro se limita a una linea, el analisis de areas permite examinar la consistencia y
variacién de la rugosidad a lo largo de multiples direcciones y en segmentos especificos de la
superficie. Esto es particularmente til cuando se estudian caracteristicas como las incisio-
nes, que pueden tener una orientacion y un impacto en la rugosidad que varia con la direccién.

Recorrido R, (pm) R, (pm) R, (pm) R, (pm) Ry, (pm)
Promedio perfilémetro  17.422 21.918 -30.858 44.633 75.494
Reconstrucciéon en 3D 18.537 21.089 -40.798 44.172 84.970

Tabla 4-3: Resultados de parametros de rugosidad promedio del perfilometro y de la re-
construccién en 3D.

La tabla (4-3) muestra la comparacién entre los pardmetros de rugosidad obtenidos mediante
perfilometria y los correspondientes a una region adyacente en la reconstruccion 3D. A partir
de estos datos, es posible realizar una comparacién analitica entre los valores promedio
obtenidos del perfilémetro y los de la seccién de area de la reconstruccion en 3D. Por lo
que se procede a realizar pruebas estadisticas, como un test de ¢t para muestras relacionadas
y un analisis de correlacion para evaluar la significancia estadistica de las diferencias entre
los conjuntos de datos (Minitab, 2021). Ademds, se construyen gréficos de dispersién y un
diagrama de Bland-Altman (Bland-Altman Plot) para visualizar la relacién entre los datos
mencionados!. Con estos andlisis es posible observar las diferencias entre estos dos conjuntos

'El diagrama de Bland-Altman es una herramienta estadistica ampliamente utilizada para evaluar la con-
cordancia entre dos métodos de medicién experimental. Proporciona una representacién gréfica de las
diferencias entre las mediciones de los dos métodos contra el promedio de estas, permitiendo identificar
sistematicamente cualquier sesgo entre los métodos y evaluar la consistencia de estas diferencias a lo
largo del rango de mediciones (Bland & Altman, 1986). Este enfoque es particularmente 1til en estudios
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de datos para ver cuan cercanos son los valores y discutir posibles razones para las diferencias
observadas.

= Analisis estadistico y grafico

1. Test de t para muestras emparejadas: Se llevé a cabo un test de ¢t de Student
para muestras relacionadas (también conocido como emparejadas) para comparar
las medias de los parametros de rugosidad entre los datos del perfilémetro y los de
la reconstruccion en 3D. El valor p obtenido fue de 0,969, lo que indica que no hay
diferencias estadisticamente significativas entre las medias de los dos conjuntos de
datos.

2. Correlacion de Pearson: La correlacion de Pearson tiene un valor de 0,999, con
un valor p aproximado a 5,33 x 107°, lo cual indica una correlacién muy fuerte
y significativa entre las mediciones de rugosidad del perfildbmetro y de la recons-
truccién en 3D, por lo que los valores de rugosidad medidos son muy similares en
términos de tendencia.

3. Gréfico de dispersion: En el grafico de dispersién (figura 4-4a), los puntos
parecen alinearse cerca de una linea dependiente que indicaria una correlacion
perfecta, lo cual es consistente con el alto valor de correlaciéon de Pearson encon-
trado.

4. Diagrama Bland-Altman: En el diagrama de Bland-Altman (figura 4-4b),
la mayoria de los puntos se encuentran dentro de los limites de acuerdo, que
se definen como la media de las diferencias £1,96 veces la desviacién estandar
de las diferencias. Esto sugiere que, a pesar de las diferencias absolutas en las
mediciones entre los dos métodos, estas no son significativas y los dos métodos
estan en concordancia.

Estos anadlisis sugieren que la reconstrucciéon en 3D proporciona mediciones de rugosidad
que estan en gran acuerdo con los valores promedio obtenidos del perfilémetro, tanto en
términos de magnitud como de correlacién entre las mediciones. Esto apoya la validez de la
reconstruccién en 3D para medir los parametros de rugosidad en la direccion de los perfiles
analizados.

Se procede por lo tanto a realizar un analisis para interpretar los datos obtenidos y su re-
lacién con las caracteristicas visuales de la muestra estudiada. Inicialmente se identifica la

como el presente, donde es esencial comparar las mediciones de rugosidad superficial obtenidas por per-
filometria con aquellas derivadas de reconstrucciones 3D, para asegurar la validez y la reproducibilidad
de los resultados experimentales
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Figura 4-4: Comparacién de métodos de medicion de rugosidad.

uniformidad y direccién de las incision, asi como patrones en la distribucion de las asperezas.
Esta observacion es un paso inicial para comprender la morfologia general de la superficie.
Continuando con el anélisis de los datos obtenidos, se hace una comparacion entre la rugo-
sidad media (R,) en secciones horizontales y verticales. Esta comparativa revela diferencias
en la textura superficial, proporcionando una base para entender la variabilidad en la rugo-
sidad. Ademads, se examinan los valores de la rugosidad media cuadratica (R,), que indican
la variabilidad general de la superficie. Los valores extremos R, (profundidad de valles) y
R, (altura de picos) se analizan para evaluar la amplitud de las irregularidades superficiales.
El valor de R; o R,,, que indica la diferencia total entre picos y valles, permite entender la
topografia tridimensional de la incision.

Posteriormente, se correlacionan estos datos con las reconstrucciones tridimensionales. El
objetivo es determinar si las mediciones de rugosidad concuerdan con la forma observada en
las reconstrucciones 3D, especialmente para verificar si estas mediciones reflejan fielmente la
topografia de una incisién hecha con un elemento cortopunzante.

El proceso que se ejecuta en el programa construido para obtener la rugosidad de una seccion
de la micrografia SEM se senala en la figura (4-5). La versatilidad del programa permite
seleccionar cualquier area de interés (ROI) dentro de la imagen de referencia. Posteriormente,
se guarda la seccion escogida en una nueva imagen y el fragmento de la superficie en 3D
en formato PLY. A partir de esta matriz con las coordenadas de los puntos que forman
la superficie se procede a construir una serie de perfiles que dan cuenta de la forma de la
superficie. Finalmente se calculan todos los parametros de rugosidad sobre estos perfiles para
brindar un promedio de los resultados.
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Figura 4-5: Esquema del proceso ejecutado por el programa construido para la determina-
cién de los perfiles que permiten estimar los parametros de rugosidad a partir
de la micrografia SEM.

La micrografia SEM de la incisién realizada en la ldmina de aluminio muestra una orienta-
cién vertical y central, extendiéndose de abajo hacia arriba. Se observan pequenas asperezas
distribuidas aleatoriamente a lo largo de la trayectoria de la incisién. Ademas, es notable
la acumulacién de material a lo largo de los bordes de la incision, lo cual es un detalle de
especial interés para estudio en esta muestra. En la figura (4-5), se marcan algunas de las
secciones horizontales como verticales analizadas. Las secciones horizontales se extienden de
arriba hacia abajo, mientras que las verticales van de izquierda a derecha. Por tltimo se
incluye la seccién 24 que cubre toda el area central de la incision para un anélisis mas com-
pleto. Los datos obtenidos se registran en la tabla 4-4, los cuales se encuentran distribuidos
por secciones, con las coordenadas minimas y maximas de cada area sobre la imagen de re-
ferencia en pixeles ( Tmm- Tmax, Ymin-Ymax) ¥ €l tipo de recorrido (horizontal ‘H’ o vertical ‘V’).

Al realizar un anélisis descriptivo inicial para entender las distribuciones de los valores de
rugosidad, centrando la atencién en R, y R, como medidas primarias de rugosidad. Luego
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Seccién Tmnin Tmax Ymin Ymisx Tipo de R, Ry Rv R, Rpo

(9 0 () () recomido  (um)  (um)  (um)  (um)  (um)
1 54.00 705.00 684.00 765.00 H 16.449  19.509 -41.643 50.593  92.236
2 62.00 683.99 617.00 693.00 H 17.139  20.489 -41.628 54.593  96.221
3 68.01  680.00 544.00 621.99 H 16.793  19.944 -40.197 45.170 85.367
4 76.01  661.96 464.01 542.00 H 18.537  21.089  -40.798  44.172  84.970
5 88.00 662.00 395.00 465.00 H 16.631 19.495 -44.190 52.227 96.416
6 17.97  710.98 308.00 397.00 H 14.470  17.540 -43.698  45.397  89.095
7 3.48 743.95 315.00 391.00 H 13.973 17.118 -43.042 46.053  89.095
8 3.48 744.42  351.00 384.98 H 14.597  17.458 -43.321  45.774  89.095
9 98.10  640.99 341.00 390.00 H 15.060 18.202 -40.056 48.994  89.050
10 85.00  652.99 305.00 393.00 H 16.031 18.992 -42.704 46.391  89.095
11 90.00 664.00 236.00 310.00 H 15.818 19.271 -51.683 39.090 90.774
12 80.01  660.99 168.00 245.00 H 16.797  20.221 -48.083 38.785  86.868
13 75.01  666.99 106.00 170.98 H 15.994 19.180 -44.563 41.034  85.597
14 74.04  667.99  67.02 124.00 H 15.400 18.872 -44.729 39.673  84.402
15 80.04 671.00 9.06 71.99 H 15.602 18.669 -48.031 39.161 87.192
16 73.00  149.00 7.7 764.00 A% 10.122  11.932 -64.746 30.980 95.727
17 139.00  213.00 8.12 766.84 A% 12.663 15.355 -41.030 38.975 80.005
18 206.00 278.99 7.74 763.98 \% 7.439 8.892  -22.505 34.901 57.406
19 284.00 349.99  10.11 763.25 A% 5.798 7.137  -23.777  15.305  39.082
20 355.00 436.99 12.03 763.25 A\ 6.342 8.222 -25.637 32.048 57.685
21 441.00 518.00 10.12  760.00 A% 6.525 8.129  -24.093 29.240 53.333
22 517.00 597.99 11.00 761.85 A% 7.063 8.680  -26.547  26.973 53.519
23 594.00 679.00 11.15  765.86 \% 9.190 10.658 -28.108 24.796 52.904
24 268.01 524.00 14.03  764.85 A% 7.551 9.481  -30.130 33.982 64.112

Tabla 4-4: Datos de los parametros de rugosidad por secciones sobre la muestra reconstruida
en 3D

se procede a analizar las diferencias entre los recorridos horizontales y verticales.

Un analisis descriptivo de los datos expuestos en la tabla (4-4) de las secciones sobre la
muestra reconstruida revelan diferencias significativas entre las medidas de rugosidad hori-
zontal y vertical sobre la incisién en la ldmina de aluminio. Aqui hay un resumen de las
estadisticas descriptivas:

Para las medidas de rugosidad global (tanto horizontales como verticales), los valores medios
son:

» R, (Rugosidad media aritmética): 12,999 pm

» R,(Rugosidad media cuadratica): 15,606 pm
Para las medidas horizontales, los valores medios son:

= R, :15,953 ym

s 1, :19,070 pm

Para las medidas verticales, los valores medios son:
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= R, :8,077 pum
» [2,:9,832 um

Esto indica que la rugosidad media aritmética y la rugosidad media cuadratica son significa-
tivamente mayores en las secciones horizontales que en las verticales. Esta diferencia refleja
la naturaleza del proceso de incisiéon. El siguiente paso es realizar una prueba estadistica para
determinar si las diferencias entre los valores de rugosidad horizontal y vertical son estadisti-
camente significativas. Para ello se usan la prueba t de Student junto con el valor p de la
prueba ANOVA para determinar la significancia estadistica dependiendo de la distribucién
de los datos (Minitab, 2021).

Para este caso se realizan dos pruebas t, uno para la rugosidad media aritmética R, y otro
para la rugosidad media cuadrética Iz, entre los valores horizontales y verticales:

1. Para R, (Rugosidad media aritmética):

= El valor de t es 9,91, lo que indica la magnitud de la diferencia entre las medias
en términos de la desviacién estandar combinada.

» El valor p es aproximadamente 9,32 x 1077, lo que es significativamente menor
que el umbral cominmente aceptado de 0,05 para determinar la significancia
estadistica.

2. Para R, (Rugosidad media cuadratica):
= El valor de t es 10,39, que también refleja una gran diferencia entre las medias.

» El valor p es aproximadamente 1,11 x 107°, que al igual que para R,, es mucho
menor que el umbral de 0.05.

Estos resultados indican que las diferencias en los valores de R, y R, entre las medicio-
nes horizontales y verticales son estadisticamente significativas. Esto determina que es muy
improbable que estas diferencias sean el resultado de la variabilidad aleatoria; mas bien,
apuntan a una caracteristica inherente al proceso de incisién bajo el contexto de la superficie
analizada.

El siguiente andlisis relevante es examinar la distribucién espacial y la magnitud de las
rugosidades para entender como la incision afecta la topografia en diferentes direcciones
(horizontal y vertical). Este paso es importante para validar la reconstrucciéon 3D ejecutada
ya que permitira comprender mejor la variacién de la altura de la superficie en diferentes
secciones.

Para este propdsito, el andlisis de los pardmetros R, (profundidad méxima del valle) y R,
(altura méxima del pico) serd muy til para extraer conclusiones de su relacién con la inci-
sion y el impacto que tienen en la rugosidad superficial de la muestra.
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Para las mediciones horizontales:
= R, tiene un valor medio de —43,891 pm.
» R, tiene un valor medio de 45,140 pm.
» La diferencia media entre R, y R, = R, es 89,032 pm.

Para las mediciones verticales:

= R, tiene un valor medio de —31,841 pm.
» [?, tiene un valor medio de 29,689 pm.

» La diferencia media entre R, y R, = R,, es 61,530 pum.

La diferencia en los valores medios de R, y R, entre las mediciones horizontales y verticales
sugiere que las incisiones son mas profundas y los picos més altos en las secciones horizontales.
Esto implica que la orientacion de la incisién respecto al plano de la lamina de aluminio
determina la conformaciéon de la topografia superficial.

La magnitud de R, (diferencia entre la altura maxima del pico y la profundidad méxima del
valle) es particularmente relevante porque proporciona una medida directa de la variabilidad
vertical de la topografia de la superficie. Un R, mayor en las mediciones horizontales sugiere
una variabilidad vertical mas significativa en estas areas, lo que podria influir en la interaccién
de la superficie con la luz y otros materiales, asi como en las propiedades mecanicas de la
lamina.

Estos hallazgos son fundamentales para la reconstruccion 3D de la superficie, ya que indican
que la rugosidad no es uniforme en todas las direcciones y que debe tenerse en cuenta la
anisotropia de la incisién al modelar la superficie 2.

El siguiente paso es el analisis de la correlacion entre los parametros de rugosidad, ya que
proporcionan una comprension mas profunda de las caracteristicas topograficas de la incisién
en la lamina de aluminio y como estas podrian afectar las propiedades y el comportamiento
fisico de la superficie. La figura (4-6) proporciona una representacién grafica de algunas de
las correlaciones entre estos parametros para las mediciones horizontales y verticales.

2La anisotropia es la propiedad de la materia segtin la cual algunas propiedades fisicas varfan segin la
direccién en que se examinan. En el caso de la incisién en la lamina de aluminio, la anisotropia se refiere
a que la rugosidad de la superficie no es la misma en las direcciones horizontal y vertical, sino que depende
de la orientacién de la incisién. Esto significa que la superficie tiene caracteristicas diferentes en cada
direccién, lo que puede afectar su comportamiento fisico y su interacciéon con otros procesos. Por lo tanto,
la anisotropia de la incisién debe tenerse en cuenta al reconstruir la superficie en 3D, para que el modelo
sea lo més fiel posible a la realidad (Liu et al., 2019)
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Figura 4-6: Correlacion de parametros de rugosidad para mediciones horizontales y verti-

cales.

Puesto que a partir de las graficas se puede establecer que la correlacién no es propiamente
lineal y parece ser mas compleja, se hace uso de los coeficientes de correlacion de Sperman
y Kendall(Tau) mediante el uso de las funciones ‘spearmanr’ y ‘kendalltau’ del paquete
scipy.stats en Python. El coeficiente de correlacion de Spearman no asume una relacién lineal
y es mas adecuado para identificar relaciones monoténicas, es decir, relaciones en las que los
datos tienden a aumentar o disminuir juntos pero no necesariamente a una tasa constante
(QuestionPro, 2020). Este método es 1til cuando los datos pueden tener una relacién no
lineal o cuando estan ordenados pero no necesariamente de forma proporcional. De igual
forma, el coeficiente de correlacién de Kendall (Tau) es otro método no paramétrico que
mide la fuerza de la asociacién entre dos variables. Es similar al coeficiente de Spearman
pero generalmente tiene una interpretacion mas intuitiva en términos de la concordancia
entre pares de observaciones (Datatab, 2021).

En las medidas horizontales, primero se analiza la correlacién entre R, y R, (figura 4-6a):
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» Coeficiente de Spearman: 0.66 (p-valor = 0.0073)

» Coeficiente de Kendall: 0.56 (p-valor = 0.0029)

Estos resultados indican una correlacién positiva moderada a fuerte entre R, y R,. La signi-
ficancia estadistica (p-valor menor que 0.05) confirma que es probable que esta correlacién
no se deba al azar. Esto sugiere que, en general, a medida que la profundidad del valle au-
menta, también lo hace la altura del pico. Este resultado es coherente con la idea de que la
incision vertical produce una topografia en la que los valles profundos estan asociados con
acumulaciones de material en los bordes.

Para la correlacién entre R, y R,,:

» Coeficiente de Spearman: 0.004 (p-valor = 0.9898)

= Coeficiente de Kendall: 0.029 (p-valor = 0.8807)

Los coeficientes de Spearman y Kendall para la correlacién entre R, y R, son cercanos a
cero y no son estadisticamente significativos, lo que indica que no hay una relacién monoténi-
ca entre la profundidad del valle y la variabilidad total de la superficie. Esto significa que
la profundidad de las incisiones no necesariamente se traduce directamente en una mayor
variabilidad de la rugosidad medida de pico a valle. Esto podria reflejar que la reconstruccién
en 3D capta una gama mas amplia de variaciones topograficas que no estan simplemente
ligadas a la profundidad de las incisiones.

Para la correlacién entre R, y R, (figura 4-6b):

» Coeficiente de Spearman: 0.64 (p-valor = 0.0099)

» Coeficiente de Kendall: 0.48 (p-valor = 0.0142)

Ambos coeficientes indican una correlacion positiva moderada a fuerte entre la altura del
pico y la diferencia total de pico a valle en las mediciones horizontales, lo que sugiere que a
medida que la altura del pico aumenta, también lo hace la diferencia total de pico a valle.
Esto tiene sentido ya que R,, incluye la altura del pico como parte de su cédlculo. De igual
forma, los p-valores indican que esta correlacion es estadisticamente significativa, lo que
sugiere que es una relacion real y no una casualidad en este conjunto de datos. La relacion
entre R, y Ry, muestra que las incisiones mas pronunciadas (con picos més altos) también
tienen una mayor variabilidad total en la superficie. Al igual que el resultado obtenido en la
correlacién entre R, y R, este hallazgo es consistente con el comportamiento esperado de
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una incision transversal a la lectura horizontal de la muestra, donde el material se acumula
a los lados de la incision, pero también muestra que, al compararlo con la correlacion entre
R, y R,,, que el material acumulado a los lados tiene mayor impacto en la rugosidad de la
superficie que la profundidad de la incisién.

Ahora para las medidas verticales, se analiza la correlacién entre R, y R,:

» Coeficiente de Spearman: -0.23 (p-valor = 0.546)

» Coeficiente de Kendall: -0.17 (p-valor = 0.612)

Los coeficientes de correlacién de Spearman y Kendall indican una débil correlacion negativa
entre 17, y I, en las medidas verticales, y los p-valores sugieren que esta correlacién no es
estadisticamente significativa. La falta de una correlacién fuerte implica que no existe una
relacién directa y consistente entre la profundidad de la incisién y la altura de la acumulacion
de material. Esta observacion sugiere que la textura y topografia de la superficie a lo largo
de la incisién son complejas y no se describen adecuadamente mediante una relacién lineal o
monoténica entre la profundidad del valle y la altura del pico. Esto es muy coherente con el
hecho de se esta realizando un analisis en recorridos verticales, es decir, en desplazamientos
paralelos al de la incisién. Por tanto se destaca la necesidad de utilizar métodos de analisis por
areas para una comprension integral de la topografia de la superficie. Ademas, la variabilidad
en las caracteristicas de la incisién a lo largo de su longitud podria ser clave para entender
cémo se modifican propiedades superficiales como la adhesion o la friccion en diferentes
puntos de la incision.

Para la correlacién entre R, y R, (figura 4-6d):

» Coeficiente de Spearman: -0.68 (p-valor = 0.0424)

» Coeficiente de Kendall: -0.56 (p-valor = 0.0446)

Ambos coeficientes de correlacion muestran una correlaciéon negativa moderada entre R, y
R, para las medidas verticales. La significancia estadistica (p-valor menor que 0.05) sugiere
que esta correlacion es probablemente genuina y no un resultado del azar. En el contexto de
las mediciones verticales, que son lecturas a lo largo de la incision, esta correlacién negativa
podria indicar que en las dreas donde la incisién es més profunda (mayor R,), la variabilidad
total de la superficie (R,,) tiende a ser menor. Esto podria sugerir que las incisiones méds
profundas no estan acompanadas de una acumulacion significativa de material en direccién
vertical y/o que la incisién produce una superficie relativamente mas uniforme.
Finalmente, para la correlacién entre R,, y R, se obtiene (figura 4-6c¢):

» Coeficiente de Spearman: 0.77 (p-valor = 0.0159)
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» Coeficiente de Kendall: 0.61 (p-valor = 0.0247)

Tanto el coeficiente de Spearman como el de Kendall indican una correlacién positiva fuerte
entre R,, y R, en las medidas verticales. La significancia estadistica (p-valor menor que
0.05) sugiere que esta correlacién es probablemente genuina y no un resultado del azar. En
el contexto de lecturas a lo largo de la incision, esta correlacién positiva fuerte podria in-
dicar que en las areas donde los picos son més altos, también hay una mayor variabilidad
total de la superficie (R,,). Esto podria sugerir que existen puntos donde hay existencia de
protuberancias o acumulaciones puntuales de material sobre el trazo de la incision.

La calidad de la reconstruccion en 3D queda validada por los resultados obtenidos, de-
mostrando efectivamente la captura de la relacién entre los parametros de rugosidad y las
caracteristicas de superficies modificadas o deformadas. La utilidad de esta reconstruccién
trasciende la capacidad del perfilémetro lineal, proporcionando una vision més exhaustiva
y detallada de la topografia superficial. A diferencia de las mediciones lineales, la recons-
truccién en 3D revela con mayor precision las variaciones intrincadas que se presentan en
procesos como las incisiones en superficies. Este avance supone un paso significativo en el
analisis de superficies, ofreciendo un entendimiento mas profundo de sus complejidades y
permitiendo una evaluacion mas precisa de sus caracteristicas.

4.3. Estimacion de la dimension fractal

Para validar el algoritmo de conteo de cajas presentado en la seccién anterior, el cual estima
la dimensién fractal de objetos tridimensionales, se ha aplicado dicho método a un conjunto
de puntos que representan el tetraedro de Sierpinski. Los resultados obtenidos, incluyendo
el conteo de cajas N, los tamanos de caja s, y las graficas correspondientes, se ilustran en
la Figura (4-7).

En el analisis expuesto en la figura 4-7, la pendiente resultante del ajuste lineal, y en conse-
cuencia la dimensién fractal estimada para el tetraedro de Sierpinski, es de 2,04. Este valor
concuerda estrechamente con el tedrico, que es de 2, validando asi la efectividad del algo-
ritmo de conteo de cajas. Posteriormente se aplica el mismo procedimiento al andlisis de la
esponja de Menger, un objeto de mayor complejidad, lo que supondra un riguroso test para
el algoritmo implementado. Los resultados son mostrados en la figura (4-8)

Los resultados obtenidos son satisfactorios y confirman la efectividad del método compu-
tacional de box counting para el andlisis de superficies en el cdlculo de la dimensién fractal.
Este resultado abre el camino para aplicar el algoritmo a las superficies examinadas previa-
mente, con el objetivo de explorar primeramente la correlacion entre la dimension fractal y
los parametros de rugosidad. Los resultados obtenidos para la determinacion de la dimension
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(a) Tetraedro de Sierpinski con 1000 iteraciones
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(b) Datos tetraedro de Sierpinski (c) Grafica de datos con ajuste lineal

Figura 4-7: Analisis de la dimensién fractal del tetraedro de Sierpinski

fractal sobre las secciones marcadas en la imagen de referencia (figura 4-5) se muestran en
la figura (4-9). De igual forma, todos los célculos de las dimensiones fractales para todas las
secciones estudiadas se presentan en la tabla (4-5.)

El estudio de las correlaciones entre los parametros de rugosidad y la dimensién fractal ahora
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0
(a) Esponja de Menger con 8000 puntos
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(b) Datos esponja de Menger (c) Grafica de datos con ajuste lineal

Figura 4-8: Analisis de la dimensién fractal de la esponja de Menger

incluye el factor de correlacién de Pearson, que muestra la posible existencia de una correla-
cién lineal (valores cercanos a £1 ). Los resultados revelan varias tendencias y consideraciones
importantes para el respectivo analisis:

» Correlaciones para recorridos horizontales (H):
e R, (Rugosidad media aritmética):

o Pearson: -0.091 (p=0.746)
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Figura 4-9: Determinacién de la dimension fractal sobre la superficie reconstruida en 3D
por secciones sobre la imagen de referencia.

o Spearman: -0.136 (p=0.629)
o Kendall: -0.115 (p=0.552)

La correlacién entre R, y la dimension fractal es negativa en todos los casos,
aunque los valores de p no indican una correlacion estadisticamente significativa.
Esto sugiere que no hay una relacion lineal o mondtona fuerte entre R, y la
dimensién fractal en los recorridos horizontales.

e R, (Rugosidad media cuadrética):
o Pearson: -0.073 (p=0.795)
o Spearman: -0.147 (p=0.602)
o Kendall: -0.115 (p=0.552)

Al igual que con R,, no hay evidencia de una relacién fuerte y estadisticamente
significativa entre IR, y la dimensién fractal en recorridos horizontales.
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Seccién  Tipo de Ra Ry Rv Ry Rpy Dimensién
recorrido pm pm pm pm pm Fractal
1 H 16.449 19.509 -41.643 50.593  92.236 1.966
2 H 17.139 20.489 -41.628 54.593 96.221 1.950
3 H 16.793  19.944  -40.197 45.177 85.537 2.015
4 H 18.537  21.088  -40.798  44.427  84.507 1.987
5 H 16.631  19.495 -44.190 52.227 96.416 1.920
6 H 14.470 17.540 -43.370 45.540 89.090 2.043
7 H 13.972 17.121 -43.041 46.110 89.090 1.954
8 H 14.597  17.457 -43.321  45.587  89.090 1.920
9 H 15.060 18.202 -40.016 48.990 89.090 2.050
10 H 16.030 18.992 -42.703 46.390 89.090 2.047
11 H 15.821 19.270 -51.683 39.919 90.776 1.908
12 H 16.798  20.222 -48.188 38.878  86.867 1.990
13 H 15994 19.180 -44.466 41.103 85.560 2.027
14 H 15.400 18.887 -44.473  39.977 84.440 2.053
15 H 15.600 18.667 -48.803 39.260 87.192 1.986
16 \% 10.122  11.932 -64.751 31.083 95.733 2.028
17 \% 12.662 15.366 -41.034 38.977  80.000 2.105
18 \% 7.445 8.922 -22.501 34.900 57.400 2.127
19 \% 5.798 7.139 -23.781 15.300 39.100 2.009
20 \% 6.342 8.222 -25.564  32.040 57.680 2.016
21 \% 6.531 8.133 -24.190 29.240 53.330 2.094
22 \% 7.135 8.678 -26.555  27.070  53.520 1.966
23 \% 9.190 10.665 -28.111 24.480 52.909 2.113
24 \% 7.551 9.481 -30.130 33.980 64.121 2.091

Tabla 4-5: Datos de los parametros de rugosidad por secciones sobre la muestra reconstruida
en 3D y el valor de la dimensién fractal

e R, (Profundidad méxima de los valles):
o Pearson: 0.339 (p=0.217)
o Spearman: 0.204 (p=0.466)
o Kendall: 0.191 (p=0.322)

Aunque la correlacion de Pearson muestra una relacién moderada positiva, la falta
de significancia estadistica sugiere cautela al interpretar estos resultados.

e R, (Altura maxima de picos):
o Pearson: -0.210 (p=0.452)
o Spearman: -0.152 (p=0.589)
o Kendall: -0.077 (p=0.692)

La correlacion negativa indica que a medida que R, aumenta, la dimension fractal
tiende a disminuir, aunque la relacion no es fuerte ni estadisticamente significativa.
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e R,, (Altura maxima pico a valle):
o Pearson: -0.581 (p=0.023)
o Spearman: -0.641 (p=0.010)
o Kendall: -0.473 (p=0.016)

La correlacion de R, con la dimensién fractal es la mas evidente y estadisticamen-
te significativa de todos los pardametros analizados en los recorridos horizontales.
Estos valores indican una relacién negativa: a medida que R,, aumenta, la dimen-
sion fractal tiende a disminuir, aunque la relacién no es muy fuerte en términos
generales.
» Correlaciones para recorridos verticales (V):
e R, (Rugosidad media aritmética):

o Pearson: 0.376 (p=0.319)

o Spearman: 0.517 (p=0.154)

o Kendall: 0.333 (p=0.260)

Aunque las correlaciones son positivas, la falta de significancia estadistica sugiere
que no se puede afirmar con certeza una relacién fuerte entre R, y la dimensién
fractal en los recorridos verticales.

e R, (Rugosidad media cuadrética):
o Pearson: 0.358 (p=0.344)
o Spearman: 0.467 (p=0.205)
o Kendall: 0.278 (p=0.358)

Similar a R,, R, muestra una correlacién positiva, pero no estadisticamente sig-
nificativa, con la dimension fractal.

¢ R, (Profundidad méxima de los valles):
o Pearson: 0.097 (p=0.804)
o Spearman: 0.033 (p=0.932)
o Kendall: 0.056 (p=0.919)

No hay evidencia de una relaciéon significativa entre R, y la dimension fractal en
los recorridos verticales.

e R, (Altura maxima de picos):

o Pearson: 0.471 (p=0.201)
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o Spearman: 0.467 (p=0.205)
o Kendall: 0.333 (p=0.260)

Aunque la correlacién de Pearson indica una relacion positiva moderada, la falta
de significancia estadistica impide hacer afirmaciones firmes sobre la relacién entre
R, y la dimensién fractal.

e R, (Altura méxima pico a valle):
o Pearson: 0.114 (p=0.770)
o Spearman: 0.083 (p=0.831)
o Kendall: 0.056 (p=0.919)

La correlacion de R, con la dimensién fractal es débil y no estadisticamente
significativa en los recorridos verticales.

En el andlisis horizontal, la altura maxima pico a valle (R,,) es el tinico pardmetro de rugosi-
dad que muestra correlacion con la dimension fractal entre todos los parametros horizontales,
sin embargo, esta correlacion es débil y no proporciona una certeza clara sobre su relacion
con la complejidad fractal medida. Por otro lado, en la orientacion vertical, no se encuentran
correlaciones significativas entre los parametros de rugosidad y la dimensién fractal. Esto
sugiere que en dicha direccién, la dimensién fractal puede no estar influenciada considerable-
mente por las medidas convencionales de rugosidad, o que la relacion entre estas variables
no es lineal o mondtona.

La relacién entre los parametros de rugosidad y la dimension fractal de una superficie es
compleja y puede variar segun el tipo de superficie y el método de medicién utilizado. En
general, la falta de correlacién significativa entre estos pardametros podria deberse a varias

razones:

= Naturaleza multidimensional de la rugosidad: Los pardmetros de rugosidad son, en este
caso, medidas unidimensionales que pueden no capturar completamente la complejidad
tridimensional de una superficie que es inherente en la dimension fractal.

= Diferentes propiedades fisicas: La rugosidad se refiere a variaciones en la altura de la su-
perficie, mientras que la dimension fractal es una medida de la complejidad geométrica
que puede no estar directamente relacionada con la altura.

Teniendo estos aspectos presentes y aprovechando la versatilidad del programa para medir
la rugosidad en ambas direcciones, se procede a realizar el calculo de los parametros de
rugosidad promedio con la lectura en ambas direcciones (horizontal y vertical) sobre la
superficie y se compara nuevamente con la dimensién fractal de la misma area. Algunos de
los resultados se muestran en la figura (4-10).
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Figura 4-10: Resultados del proceso de reconstruccion a partir de la micrografia SEM de
la incisién sobre una lamina de aluminio.

En comparacién con los andlisis anteriores donde los parametros de rugosidad se midieron
por separado en recorridos horizontales y verticales y no mostraron correlacién, estos re-
sultados indican que cuando se mide la rugosidad por areas, hay una relacion maéas clara
con la dimension fractal, especialmente en términos de la altura de los picos y la rugosidad
promedio. Esto sugiere que el enfoque de medicién de los pardmetros de rugosidad por areas
proporciona una mejor representacion de la complejidad de la superficie.

La mediciéon de la dimension fractal en superficies reconstruidas 3D aporta informacién
valiosa sobre la complejidad y la heterogeneidad de la superficie a un nivel que no se puede
capturar con medidas de rugosidad unidimensionales. Aunque su valor se puede comparar
bajo ciertas condiciones con los parametros de rugosidad en una superficie, este método
podria compararse con otras técnicas de caracterizacién de superficies para evaluar su eficacia
en diferentes tipos de materiales o condiciones de superficie.



5 Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

El trabajo ha abordado de manera rigurosa el desafio de determinar la rugosidad superficial
a partir de imagenes obtenidas mediante microscopia electrénica de barrido (SEM), incur-
sionando en el campo del procesamiento de imagenes y la metrologia de superficies. A través
de un enfoque integrado que combina técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes con
analisis geométrico, este estudio ha aportado significativamente al entendimiento detallado
de las superficies a nivel microscépico.

La investigacion ha trascendido las metodologias convencionales, demostrando la viabilidad
y la superioridad de un enfoque multidimensional en la caracterizacién de la rugosidad.
Mediante la implementacion de técnicas de procesamiento de imégenes en Python y la eva-
luacién rigurosa de algoritmos como SIFT, se ha logrado una reconstruccion en 3D de alta
precision de una incisién en una lamina de aluminio. Este logro no solo representa un avance
técnico sino también un salto conceptual en el andlisis de la rugosidad, proporcionando una
perspectiva mas completa que va mas alla de las mediciones lineales.

La eleccion del algoritmo SIFT, tras evaluar diversas metodologias, demostré ser un méto-
do particularmente efectivo, logrando un balance éptimo entre precision y eficiencia. Este
algoritmo ha sido fundamental para capturar con fidelidad la topografia de la superficie
estudiada, permitiendo una evaluacion detallada de la rugosidad mediante recorridos hori-
zontales, verticales y combinados. Esta metodologia supera las restricciones de los enfoques
unidimensionales convencionales. Ademas, la iteraciéon cuidadosa de los pardmetros del al-
goritmo, con el objetivo de incrementar la captura de puntos caracteristicos, ha sido crucial
para mejorar significativamente la calidad de la reconstruccion 3D. La comparacion con datos
obtenidos por perfilometria ha validado este enfoque, confirmando su relevancia y aplicabi-
lidad en el analisis de superficies.

Adicionalmente, este trabajo ha explorado la dimensién fractal como una métrica innova-
dora para la complejidad de la superficie. La implementacion del método de box counting
para la determinacion de la dimensién fractal en superficies reconstruidas en 3D ha abierto
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una nueva ventana para comprender la naturaleza intrincada de la rugosidad a un nivel mas
profundo. Los resultados obtenidos han establecido correlaciones significativas entre la rugo-
sidad promediada y la dimension fractal, resaltando la relevancia de las mediciones fractales
en el analisis de la rugosidad y sugiriendo una relacién mas compleja y matizada entre la
topografia de la superficie y sus propiedades fisicas.

Este estudio ha cumplido con éxito su objetivo principal de desarrollar una metodologia ro-
busta y precisa para la determinacion de la rugosidad a partir de imagenes SEM, utilizando
la dimensién fractal como una herramienta clave. Los avances logrados en este trabajo no
solo enriquecen el campo de la metrologia de superficies sino que también establecen un pre-
cedente para futuras investigaciones. La metodologia propuesta promete tener una amplia
gama de aplicaciones, desde la ingenieria de materiales hasta la nanotecnologia, y podria ser
crucial en el desarrollo de nuevos materiales y procesos industriales. Al expandir las fronteras
del analisis de superficies, este estudio no solo ha aportado al conocimiento académico, sino
que también ha establecido un nuevo estandar en la precision y comprension de las medicio-
nes de rugosidad a nivel microscépico.

Finalmente, esta investigacién ha demostrado que la combinacién de técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes y andlisis geométrico puede proporcionar una comprensiéon mas
completa y matizada de las propiedades de las superficies. Ademads, los hallazgos de esta tesis
abren el camino para futuras investigaciones que puedan explorar mas a fondo las relaciones
entre la rugosidad superficial, la dimensién fractal y las propiedades fisicas de los materiales,
contribuyendo asi a un mejor entendimiento y aplicacion practica en diversas areas cientificas
y tecnoldgicas.

5.2. Recomendaciones

Uso de diferentes magnificaciones en SEM: Una de las ventajas del SEM es la capaci-
dad de usar diferentes magnificaciones, lo que permite un anélisis detallado de las superficies
a diferentes escalas. En investigaciones futuras, esta caracteristica podria ser explotada para
obtener un entendimiento mas profundo de cémo la rugosidad y la dimensién fractal varian
con el cambio en la escala de observacion. Esto seria particularmente 1til para estudiar su-
perficies con heterogeneidades a multiples escalas, como materiales compuestos o superficies
biolégicas. La capacidad de analizar la misma muestra bajo diferentes aumentos podria re-
velar detalles cruciales que son invisibles a una sola escala, proporcionando una comprension
mas completa de las caracteristicas de la superficie.
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Aplicaciones practicas de las nubes de puntos: Las nubes de puntos obtenidas de las
imagenes SEM ofrecen un vasto potencial para futuras aplicaciones. Por ejemplo, en la in-
genieria biomédica, estos datos podrian utilizarse para modelar superficies de implantes con
rugosidades especificas que promuevan la osteointegracién. En la industria aeroespacial, las
nubes de puntos podrian ayudar en el analisis detallado de la resistencia al desgaste y la
fatiga de los materiales. Ademas, estas técnicas podrian ser valiosas en la conservacién de
patrimonio cultural, donde la evaluacién no invasiva y detallada de los objetos es esencial.
En la tecnologia de semiconductores, la manipulacion precisa de la rugosidad superficial a
nivel microscépico podria mejorar significativamente el rendimiento y la fiabilidad de los
componentes electrénicos.

Exploracién de nuevas aplicaciones de materiales y analisis de superficies: Se sugie-
re aplicar la metodologia desarrollada en esta tesis a una variedad de materiales, incluyendo
metales blandos, polimeros y materiales compuestos, para entender mejor cémo varian la
rugosidad y la dimension fractal entre diferentes tipos de materiales. Ademas, el analisis de
superficies danadas o desgastadas, como las sometidas a corrosion o dano mecanico, podria
proporcionar informacién valiosa en campos como la ingenieria de materiales y la metalur-
gia. Esto también podria extenderse al andlisis de particulas en suspension o sedimentos,
que seria de gran utilidad en disciplinas como la geologia y la oceanografia.

Superacién de limitaciones actuales y avances metodoldgicos: Una futura linea de
investigacion podria centrarse en superar las limitaciones actuales del SEM en materiales
particulados, posiblemente mediante la mejora de los algoritmos de deteccién de puntos
caracteristicos o la implementacién de nuevas técnicas de procesamiento de imagenes. La
adopcién de tecnologias emergentes como la inteligencia artificial podria revolucionar la
forma en que se procesan y analizan las imagenes SEM. Ademads, el uso de imagenes de
retrodispersién electrénica (BSE) podria complementar los datos del SEM, ofreciendo una
perspectiva mas rica y detallada de la composicién y estructura de las superficies.

Condiciones sobre el tipo de muestra que se desea reconstruir: Es importante des-
tacar una particularidad inherente al método utilizado para la reconstruccién 3D y medicién
de la rugosidad. Aunque este enfoque ofrece la flexibilidad de analizar la rugosidad de forma
localizada mediante la seleccién de areas especificas de interés, enfrenta ciertas restricciones
con muestras que presentan uniformidad extrema en sus patrones superficiales o carecen
de deformidades distintivas. La eficacia del algoritmo empleado depende criticamente de la
identificacién de puntos caracteristicos en la imagen; en ausencia de estos, la capacidad del
algoritmo para realizar una reconstruccién precisa se ve comprometida. Como solucién a esta
limitacion, se contempla la posibilidad de introducir elementos artificiales que no modifiquen
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significativamente la rugosidad inherente de la superficie, tales como impurezas controladas
o marcadores especificos. Estos elementos tienen como objetivo facilitar la deteccién de pun-
tos caracteristicos unicos, permitiendo asi un seguimiento efectivo de los desplazamientos
de estos puntos al capturar la muestra desde distintos angulos en torno al eje eucéntrico .
Esta adaptacion metodoldgica se propone como una via para preservar la integridad de la
medicion de la rugosidad, a la vez que se amplia el espectro de aplicabilidad del método a
una gama mas amplia de muestras.
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