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RESUMEN

TITULO: DETERMINACION DE LA DISTRIBUCION DEL TAMANO DE LAS
PARTICULAS DEL CATALIZADOR TITANATO DE ESTRONCIO DOPADO CON
EUROPIO MEDIANTE PROCESAMIENTO DE IMAGENES SEM*

AUTORES: Juan Carlos Montes Cala y Monica Esperanza Velasquez Torres.**

PALABRAS CLAVES: Catalizador, procesamiento de imagenes, distribucién de
tamafo de particulas, Matlab e ImageJ.

DESCRIPCION:

Los catalizadores son ampliamente empleados en la industria quimica y su
eficiencia depende entre otros de su morfologia. Se caracterizan siguiendo
diversas técnicas que dependen de las propiedades fisicoquimicas y/o
morfolégicas que se desean conocer. Debido a la importancia de caracterizar los
catalizadores, se ha propuesto realizar un tratamiento de las imagenes obtenidas
por Microscopia Electrénica de Barrido (SEM, por su sigla en inglés) para obtener
informacion cuantitativa acerca del tamafio de las particulas. Las imagenes SEM
utilizadas para este tratamiento provienen de un catalizador tipo titanato de
estroncio dopado con europio: SrggsEU0.03Zr01Tip.9O3. El tamafio de las areas de
las particulas del solido se calcula mediante un algoritmo computacional propuesto
en este estudio que utiliza los programas Matlab e ImageJ. Se aplicaron filtros
lineales, no lineales, detectores de bordes y otras técnicas de procesamiento
digital en las imagenes SEM. Se realiz6 un analisis estadistico a la informacién
obtenida de la imagen SEM del catalizador para determinar la distribucion del
tamafio de las areas de las particulas. El algoritmo desarrollado detecta
eficientemente las areas de las particulas pequefias del titanato de estroncio
dopado con europio en las imagenes SEM utilizadas con una sensibilidad de 0,94
y especificidad de 0,06.

* Proyecto de Grado

** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria Quimica.
Director: PhD. Henry Arguello Fuentes. Codirector: PhD. Fernando Martinez
Ortega.
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ABSTRACT

TITLE: DETERMINATION OF THE SIZE DISTRIBUTION OF CATALYST
PARTICLES STRONTIUM TITANATE DOPED WITH EUROPIUM BY SEM
IMAGES PROCESSING*

AUTHORS: Juan Carlos Montes Cala and Monica Esperanza Velasquez Torres.**

KEY WORDS: Catalyst, image processing, particle size distribution, Matlab and
ImageJ.

DESCRIPTION:

Catalysts are widely used in chemical industry and its efficiency depends among
others of its morphology. They are characterized following different techniques
depending on the physicochemical and/or morphological properties you want to
know. Because it is important to characterize the catalysts, image processing
techniques are proposed for obtaining quantitative information of the particle size
using images obtained by scanning electron microscopy (SEM). SEM images used
for processing come from a strontium titanate type catalyst doped with europium:
Sro.94EU0.03Zr0.1Tin.9O3. A computational algorithm proposed in this study using
Matlab and ImageJ softwares calculates the size of the areas of solid particles. We
applied linear filters, nonlinear filters, edge detectors and other digital processing
techniques in the SEM images. A statistical analysis was conducted on the
information obtained from the image SEM of the catalyst to determine the size
distribution of the particles areas. The algorithm developed efficiently detects areas
of small particles of strontium titanate doped with europium in the SEM images
used with a sensibility of 0,94 and a specificity of 0,06.

* Bachelor thesis.

** Physical-Chemical Engineering Faculty. Chemical Engineering School. Director:
PhD. Henry Arguello Fuentes. Codirector: PhD. Fernando Martinez Ortega.
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INTRODUCCION

Actualmente los catalizadores sélidos son de gran importancia en la industria
quimica [1], estan presentes en el 90% de las reacciones quimicas [2] y son
transcendentales en la economia mundial debido a su impacto en diversos
procesos [3]. La investigacion y preparacion de nuevos catalizadores es un tema
de investigacion que permite nuevos disefios para los procesos y una mayor
eficiencia en los existentes [1]. Las propiedades fisicas y quimicas de un

catalizador son responsables de su actividad en una reaccion dada.

La sintesis de un nuevo catalizador heterogéneo incluye la caracterizacién de su
area superficial, la forma y el tamafio de sus granos y/o particulas entre otras [3];
estas propiedades fisicas influyen en la actividad catalitica del sélido, dado que los
sitios activos estan presentes en la superficie del catalizador y la reaccion quimica
ocurre en la interfase [4]. Dado a la naturaleza compleja del catalizador y con el
objeto de comprender codmo opera el catalizador a nivel molecular se busca
establecer relaciones entre los factores que determinan la composicién del
catalizador y las que determinan el comportamiento catalitico, las cuales son

importantes en el uso para la preparacién del catalizador.

Diferentes técnicas espectroscépicas, microscopicas y de difraccion se utilizan
para caracterizar las superficies sélidas y se basan en la excitacion de los orbitales
electrénicos de las particulas adheridas en la superficie del catalizador. La
Microscopia Electrénica de Barrido (SEM, por su sigla en inglés) es una técnica
para determinar el tamafio y la forma de las particulas. Los electrones tienen
longitudes de onda menor a 1 A y permiten un monitoreo cercano al detalle
atomico de la superficie, razon por la cual permite una caracterizacién morfolégica

del sélido.
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SEM se basa en la interaccion que se produce cuando un haz de electrones de
alta energia incide sobre la superficie del sélido, produciéndose diversos tipos de
sefales tales como electrones retrodispersados, secundarios y Auger. Siendo los
electrones retrodispersados y secundarios usados para la obtencion de la imagen
en el microscopio electronico [3]. La microscopia electrénica se utiliza con
frecuencia para estudiar catalizadores, particularmente para obtener datos sobre
las formas, tamafos de granos y/o particulas, habito cristalino, homogeneidad, el
area relativa de las diferentes fases cristalinas y la presencia de compuestos

amorfos 0 cristalinos y su distribucion [5-8].

Sin embargo, las imagenes SEM no proporcionan informacién cuantitativa de la
distribuciéon del tamafio de las particulas a simple vista. Ademés, el equipo del
laboratorio de microscopia electrénica de barrido de la Universidad Industrial de
Santander no utiliza ninguna herramienta computacional para realizar esta funcion.
Esto limita a los ingenieros quimicos, quimicos y demas profesionales que

trabajan en el area de la catélisis (ver seccion 1.1).

En este proyecto se determina la distribucion del tamafio de las &reas de las
particulas presentes en el catalizador titanato de estroncio dopado con europio
Sro.94EU0.03Zr0.1Tio.0O3 (abreviado SEZT) mediante el procesamiento de imagen de
tres microfotografias SEM, a través del algoritmo computacional propuesto en el
presente estudio que involucra los programas Matlab e ImageJ. Para ello, en la
seccién 1.2 se describe la teoria basica de procesamiento de imagenes digitales,
gue se usa como herramienta matematica para el desarrollo de este proyecto,
luego la seccion 1.3 describe brevemente Matlab e ImageJ como software de
procesamiento de imagenes. En esta Ultima seccidén se desarrolla el calculo de las

areas y distribucion de particulas de la imagen SEM del sdlido catalitico. Para
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determinar la variabilidad de los resultados obtenidos en el algoritmo propuesto se

utiliza la estadistica descriptiva que se enuncia en la seccion 1.4,

Los objetivos en el desarrollo del presente trabajo de grado se encuentran en la
seccion 2. En la seccion 3 se muestra la metodologia a seguir para cumplir los
objetivos y en la seccion 4 los resultados obtenidos con su respectivo analisis.
Finalmente, en la seccidn 5 se presentan las conclusiones de la investigacion

realizada en el presente trabajo.
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1. LA CATALISIS

La catalisis es un proceso quimico en el que se utilizan catalizadores para
incrementar la velocidad de reaccion [2]. Los catalizadores se puede clasificar en
tres areas importantes en la economia mundial actual: la refinacion de petréleo [9],
la fabricacion de productos quimicos [9] y los procesos que implican el tratamiento
de la contaminacion presente en el medio ambiente [10]; en esta ultima area, se
disefian productos y procesos quimicos que reducen o eliminan el uso y
generacion de sustancias peligrosas, procesos clasificados como “verdes” [11] y
adicionalmente se aplican en la eliminacion de residuos de la industria nuclear
[12].

La presencia de un medio gas-sélido o liquido-solido se denomina catalisis
heterogénea [4] y ha ocupado un lugar importante en la industria quimica,
permitiendo una facil separacion del producto y el catalizador [11]. La forma y el
tamafio de las particulas y la estructura de la superficie del catalizador,
especificamente los sitios activos (donde se lleva a cabo la reaccién quimica
catalizada) afectan el desempefio de la catalisis heterogénea [4], [13]. Por lo
tanto, detectar tamafios y cuantificar las particulas son procedimientos de gran
importancia. El catalizador caracterizado en este proyecto pertenece a la catalisis

heterogénea.

1.1 CARACTERIZACION DEL CATALIZADOR

La caracterizacion es un campo importante en la catalisis. En la industria, el
enfasis esta principalmente en el desarrollo de un catalizador activo, selectivo,

estable y mecanicamente robusto. Relaciones empiricas entre los factores que
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rigen la composicion de catalizador y los que determinan el rendimiento catalitico
son de gran utilidad en el desarrollo de catalizador, aunque no siempre dan ideas
fundamentales sobre como el catalizador opera a nivel molecular [14]. La
espectroscopia, microscopia, la difraccion y métodos basados en la adsorcion y
desorcién o reacciones a granel (reduccion o oxidacion) son herramientas para
investigar la naturaleza de un catalizador activo [14]. En el presente trabajo se
utilizan herramientas computacionales y se plantea un algoritmo para determinar
la distribucion de tamanos de particulas de un catalizador por medio de imagenes
SEM. De esta forma se obtiene informacion que no se puede detallar en una
micrografia SEM a simple vista, facilitando al investigador un método alternativo

de caracterizacion.

1.2. TRATAMIENTO DE IMAGENES DIGITALES

El tratamiento de imagenes digitales es una serie de procesamientos que se
utilizan para obtener y analizar determinadas caracteristicas de un objeto de
interés, en este caso, las imagenes SEM de un catalizador. Se pueden utilizar
diferentes tipos de procesamiento: de bajo nivel (suavizado, eliminacién de ruidos,
definicion de bordes, etc.), de medio nivel (definiciébn de limites y extraccion de
caracteristicas) y de alto nivel (relaciones semanticas entre los objetos de una

escena) [15], en este trabajo se hace uso de los tres niveles.

1.2.1 Imagen digital: Una imagen digital estd compuesta por un numero finito de
elementos llamados elementos de la imagen y pixeles (término mas comunmente
utilizado) [16]. Es representada por una funcion de dos variables independientes

discretas de la forma I(m, n), o puede ser descrita en forma matricial [15]:
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1(1L,1) .. I(1,N)

I(m,n) = (1)

1M, 1) .. I(M,N)

donde m y n designan las filas y columnas de la imagen, respectivamente, y cada
elemento de la imagen se refiere al pixel (minima unidad homogénea en color)

para una posicion dada (m, n).

La relacion que tiene un pixel con sus pixeles vecinos se llama conectividad y es
importante en el procesamiento de imagenes puesto que muchas operaciones
utilizan este concepto para definir un area local de influencia [17]. Un pixel puede

tener conectividad de pixeles vecinos de 4 u 8 pixeles [18] (Figura 1).

Figura 1. Pixel A y su conectividad de a) 4 pixeles vecinos y b) 8 pixeles vecinos [18].

1.2.2 Tipos de imagenes digitales: Existen cuatro tipos de imagenes digitales
[15]: de intensidad o escalas de grises, binarias, indexadas y de color (RGB). En
el presente proyecto se utilizan las imagenes a escalas de grises debido a que las

imagenes SEM son de esa clase y las imagenes binarias debido a que son usadas
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para diferenciar las particulas en las micrografias para el proceso de etiquetado
que se va a usar (ver seccion 3.2.6).

¢ Intensidad (grises): Las imagenes a escala de grises son monocromaticas y
representa un determinado numero de intervalos en el cual los valores de la
matriz han sido escalados y puede presentar dos diferentes tipos de datos:
uint8 (intervalo de pixeles [0, 255]) y double (intervalo de pixeles [0,1]) [15].

e Binarias: Las imagenes binarias son de tipo de dato logical caracterizadas por
solo tener dos valores, cero (0) para el fondo y de uno (1) para el primer plano
de la imagen [15], [17].

1.3 HISTOGRAMAS

Los histogramas son distribuciones que describen la frecuencia con la que se
presentan los diferentes niveles de la escala de grises de una imagen [16], [19]. El
andlisis visual de un histograma muestra el contraste y la iluminacién de una
imagen [15], [17]. Con su ecualizacidon se logra obtener un histograma uniforme
en la imagen de salida mediante una operacién de pixel de la imagen que permite

mejorar la distribucion a lo largo de los niveles de intensidad [15], [18].

23



1.4 FILTROS

Los filtros actian sobre la imagen para cambiar los valores de los pixeles en una
forma especifica [17] y hace referencia a la aceptacion o rechazo de determinados
compuestos de frecuencia [16]. Su funcionamiento consiste en seleccionar un
pixel de interés en la imagen, aplicarle una operacion predefinida con la afectacion
de sus pixeles vecinos y luego reemplazar este nuevo pixel [17]. El resultado de
aplicar filtros es obtener una imagen en donde la informacion es presentada en
una forma mas adecuada que en la imagen original, debido a la eliminacion de

ruido, extraccion y/o mejoramiento de caracteristicas propias [17].

Existen diferentes tipos de filtros: lineales, no lineales, binarios, morfolégicos, para
detectar esquinas, lineas, curvas, bordes (contornos). En este proyecto se utilizan

los filtros lineales, no lineal, binario y detector de bordes.

1.4.1 Filtros lineales: El filtro lineal sirve para reducir la cantidad de variaciones
de intensidad entre pixeles vecinos (suavizado) y eliminar aquellos pixeles cuyo
nivel de intensidad es muy diferente al de sus vecinos (eliminar ruido), cuyo origen
puede estar tanto en el proceso de adquisicion de la imagen como en el de
transmision de la imagen SEM. El pixel resultante (filtrado) es una combinacion
lineal de los valores de intensidad de los pixeles dentro de la region de
procesamiento por un filtro kernel (o también llamado mascara) [15], [17]. Existen

diferentes tipos de filtros lineales como el filtro promedio y el filtro Gaussiano.

e El filtro promedio: es el filtro lineal mas simple, opera otorgando la misma
importancia (peso) a todos los pixeles de la vecindad y es usado como

procesamiento preliminar para suavizar las imagenes SEM [17].
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e El filtro Gaussiano: corresponde a una funcion de Gauss bidimensional
[9]. El radio de cobertura de esta funcion es representado por la desviacion

estandar y disminucioén del ruido.

1.4.2 Filtros no lineales: Los filtros no lineales operan de la misma manera que
los filtros lineales, con la diferencia que el valor filtrado es el resultado de una
operacion estadistica no lineal con los pixeles vecinos [17]. Existen diferentes
tipos de filtros no lineales como el filtro de la mediana, los filtros de maximos y
minimos. En este trabajo se aplica el filtro de la mediana porque quita las
imperfecciones o ruidos de la imagen y al mismo tiempo mantiene intactas las

particulas de la imagen del catalizador SEZT.

e EI filtro de la mediana: es uno de los filtros estadisticos no lineales mas
usados en el procesamiento de imagenes [16]. No afecta significativamente los
bordes, elimina artefactos y estructuras no deseadas en la imagen (Figura 2)
[15]. En este filtro, el pixel de entrada es reemplazado por la mediana de los

pixeles de una region de interés [18].

Figura 2. Aplicacion del filtro de la mediana: a) imagen con ruido y b) reduccién del ruido y mejora
de los bordes en la imagen (a) por el filtro de la mediana [17].
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1.4.3 Filtros detectores de bordes (contornos): Un borde es una discontinuidad
o gradiente en la imagen [17] y los puntos en éste pueden ser considerados como
pixeles con un cambio abrupto en el nivel de la escala de grises, indicando el
principio y el final de una region (borde) [18]. Los filtros de derivadas son utilizados
para detectar bordes [17]. El filtro Canny es eficiente detectando bordes y por eso
es aplicado en este trabajo para limitar los bordes de las particulas en el

catalizador.

e El filtro Canny: es un filtro basado en métodos de gradiente, con el criterio
también de la segunda derivada o Laplaciano [15]. Minimiza los bordes falsos,
localiza eficientemente los bordes (Figura 3) y genera una imagen cuyo ancho

de borde es un pixel [15].

Figura 3. Aplicacion del filtro detector de bordes: a) imagen original y b) deteccién de los bordes de
la imagen (a) [17].
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1.5 METODO DE LA MAXIMA ENTROPIA (MEM)

La idea basica de MEM es encontrar particulas que no fueron detectadas por el
filtro de Canny y encontrar consistencia teniendo en cuenta las incertezas debido
al ruido y seleccionar entre todas ellas la Unica que contiene la minima informacién
0 equivalente a la maxima entropia. Este método permite una reconstruccion de

las im&genes para mejorar su caracterizacion morfolégica [20].

1.6 PROCESAMIENTO DE IMAGENES BINARIAS

Un método para la extraccion de caracteristicas de imagenes binarias consiste en
realizar una segmentacion, teniendo en cuenta la vecindad y el etiquetado de una
region de pixeles [18]. El etiguetado consiste en asignar una label o marca

temporal y luego agrupar las etiquetas en un mismo objeto [15].

1.6.1 Caracteristicas de los objetos binarios: Son medidas cuantitativas
obtenidas por calculo directo de los pixeles que componen el objeto [15].Un objeto
o de una imagen binaria puede ser interpretado como una agrupacion de puntos

de valor uno X; = (x,y), bajo el criterio de vecindad [15]:

2)
o = {X1, Xg, o, Xn} = {(X1, ¥1), (X2, ¥2), s (X3, ¥3) 3

1.6.2 Area: Puede ser calculada mediante el nimero de pixeles que conforman el
objeto ¢ [15]:

Area(o) = N = |al. 3)
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1.7 PROGRAMAS COMPUTACIONALES APLICADOS AL TRATAMIENTO DE
IMAGENES

1.7.1 Matlab: Matlab es un lenguaje de computacién avanzado interdisciplinario
que permite realizar calculos por medio de funciones implementadas para
diferentes disciplinas cientificas como la comunidad de procesamiento de
imagenes [15]. Matlab contiene funciones para realizar operaciones basicas con la
imagen, la creacion y ecualizacion de histogramas, la implementacion de filtros,

etc.

La caracterizaciéon morfologica de floculos por andlisis de imagenes en un reactor
Taylor—Couette es un ejemplo del procesamiento de imagenes aplicado a la

ingenieria quimica utilizando Matlab [21].

1.7.2 ImageJ: ImageJ es un software que ofrece herramientas para la
manipulacion interactiva de imagenes y ademas puede ser complementado
escribiendo nuevos componentes de software por el lenguaje de programacion
(Java) en el cual estd implementado [22]. Es utilizado en el procesamiento de
imagenes para aplicar filtros y/o para extraer caracteristicas de las imagenes como

areas, perimetros, longitud de lineas, etc [23].

ImageJ es una plataforma ideal para el procesamiento de imagenes y es utilizado
para investigaciones y desarrollo de aplicaciones en diferentes laboratorios a nivel

mundial, especialmente en imagenes de areas bioldgicas y médicas [22].
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La identificacién de la forma vy la distribucion de tamafio de granos de cereales y

particulas de biomasa por ImageJ es una aplicacion practica en la agricultura [24].

1.8 ANALISIS ESTADISTICO

El analisis estadistico es un factor fundamental para la validacion de las
conclusiones a partir de los resultados obtenidos en el presente proyecto por el
procesamiento de las imagenes SEM [25]. Para ello se utiliza procedimientos
estadisticos basicos para la representacion de los datos obtenidos en los

resultados (ver seccion 4) que se describirdn a continuacion:

1.8.1 Descripcién grafica de los resultados (histogramas): Es una descripcion
informativa de cualquier conjunto de datos y estd dada por la frecuencia de
repeticion u arreglo distribucional de las observaciones en el conjunto [26]. En el
presente trabajo se utiliza un histograma (ver seccién 4.1) para representar la

distribucion de las areas de particulas obtenidas por el algoritmo planteado.

1.8.2 Medidas de centralizacién: La mision de las medidas de centralizacién es
dar una idea del valor central, alrededor del cual se reparten los valores de la
muestra obtenida. En este trabajo (ver seccion 4.2) se utiliza la media muestral

(x ) que se define como [27]:

n

i=1%i 4)

x|
Il

donde x; es un dato y n el numero total de los datos obtenidos por el algoritmo

propuesto.
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1.8.3 Medidas de dispersion: Las medidas de centralizacion, por si solas, son
claramente insuficientes para resumir toda una muestra. Por lo tanto, conviene
tener una medida de la dispersion de los datos con respecto a los valores
centrales. Este es el objetivo de las medidas de dispersion. Para el trabajo
propuesto se utiliza la varianza muestral y la desviacion tipica muestral [27] (ver

seccion 4.2) y se definen como:

a) la varianza muestral (¢%) se define como:

_ Xl - 0)° )

2
o
n—1 ’

b) la desviacién tipica (o desviacién estandar) de la muestra es la raiz

cuadrada positiva de la varianza muestral y se calcula como:

o =Vs?, (6)

Para predecir el comportamiento del niumero de particulas en funcion de los
tamafos se utiliza en este trabajo un modelo de regresion polindmica (ver seccion

4.3) y se describe a continuacion:

1.8.4 Regresion polindmica de grado m: Es una técnica estadistica para el
modelado y la investigacion de la relacion entre dos o mas variables. El andlisis de
regresion puede emplearse para construir un modelo que permita predecir el

namero de particulas para un tamafo dado [19].
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Para el caso de la regresion polinomica de grado m, considera s6lo un regresor o

predictor x y una variable dependiente o respuesta y representada como:

9= Bo+ Prx+Pnxm™ 7)

donde 3, es la ordenada al origen y B, y f,, son los coeficientes de regresion.

1.8.5. Coeficiente de correlacién (R?): El coeficiente de correlacion se utiliza con
frecuencia para validar un modelo de regresion. A menudo se hace referencia de
manera vaga a R? como la cantidad de variabilidad en los datos que es explicada
o tomada en cuenta por el modelo de regresion [19]. La cantidad R? se representa

como:

R2 — |Ziz Gi=*EL D))
(CE, i-72)] (8)

Finalmente para medir el desempefio del algoritmo planteado en este trabajo para
detectar particulas verdaderas (ver seccién 4.4), se hace uso del andlisis de
rendimiento con la sensibilidad y especificidad para determinar las probabilidades
de los resultados positivos y falsos en la deteccion de particulas, se definen de la

siguiente manera:

1.8.6 Sensibilidad estadistica (S): La sensibilidad de una prueba representa la
probabilidad de que una particula tenga un resultado positivo en la prueba. La

especificidad se define de la siguiente manera [28]:

# Particulas verdaderas detectadas

" # Particulas verdaderas detectadas+# Particulas falsas detectadas’ (9)
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1.8.7 Especificidad estadistica (E)

La especificidad de una prueba representa la probabilidad de que una particula
tenga un resultado negativo en la prueba. La especificidad se define de la

siguiente manera [28]:

# Particulas falsas detectadas

" # Particulas verdaderas detectadas+# Particulas falsas detectadas (10)

La sensibilidad indica que entre mas cercano al valor de 1, la probabilidad de
deteccion de particulas verdaderas es eficiente. La especificidad entre mas
cercana al valor de 0O indica que el calculo de particulas verdaderas contiene un

minimo error de equivocacion.

Todos los anteriores conceptos e introduccion permiten una breve descripcion de
la teoria para la realizacién del presente proyecto. En la siguiente seccidén se
muestra el objetivo general y los objetivos especificos. En la seccién 3 se procede
al desarrollo de la metodologia para lograr los objetivos propuestos. En la seccién
4 se presentan los resultados y finalmente en la seccion 5 se realizan las

conclusiones.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General

El objetivo del presente trabajo es calcular la distribucién de tamafio de particulas
del titanato de estroncio dopado con europio mediante el tratamiento de imagenes

de una microfotografia SEM.

2.2 Objetivos Especificos

e Disefar e implementar un algoritmo computacional para determinar las
diferentes particulas que se presentan en las imagenes SEM del titanato de

estroncio dopado con europio.

e Analizar la distribucién del tamafio de particulas en las diferentes imagenes

SEM del titanato de estroncio dopado con europio.

o Verificar el desempefio del algoritmo desarrollado.
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3. METODOLOGIA

De manera general este proyecto involucra tematicas de diferentes disciplinas
como la ingenieria quimica y la ingenieria de sistemas especificamente en la
tematica del procesamiento de imagenes digitales a partir de algoritmos

computacionales.

Desde el punto de vista de la ingenieria quimica en la sintesis de catalizadores
heterogéneos se busca el disefio de superficies cataliticas efectivas con el fin de
optimizar procesos industriales que involucran reacciones quimicas. Conocer la
distribucion de los tamafios de cada particula presente en una imagen SEM de un
catalizador heterogéneo es importante porque se puede cuantificar el tamafio de
cada particula y permite a los ingenieros quimicos, quimicos y demas
profesionales en la rama de catalisis proponer métodos de preparacidbn mas
adecuados a la hora de obtener nuevos disefios de catalizadores heterogéneos.

Por otro lado, desde la disciplina o ciencia computacional, el desarrollo de
algoritmos computacionales permite una mejor cuantificacion de la informacion
qgue puede contener una imagen SEM de un catalizador heterogéneo para
comprender su superficie, la cual es importante para determinar la uniformidad de

la distribucién de particulas y hallar posibles sitios activos.

Para el desarrollo de los objetivos planteados en este proyecto se ha fusionado la
caracterizacion de catalizadores con el procesamiento digital de imagenes para
encontrar la distribucién de tamafio de particulas presente en una micrografia de
imagen SEM del catalizador titanato de estroncio dopado con europio

(Sro.04EU0.03Zr0.1Tip9O3) nombrado como SEZT a través del planteamiento de un
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algoritmo computacional en el presente trabajo que permite o facilita cuantificar
particulas en catalizadores sélidos a los ingenieros quimicos y/o quimicos en el

proceso de caracterizacion de superficies.

A continuacion, se abordan temas como el proceso de captura de la imagen SEM
del catalizador SEZT, el disefio del algoritmo propuesto y su desarrollo. Un
diagrama de flujo ilustra la secuencia de la metodologia para cumplir los objetivos
de este proyecto (ver seccién 2). Finalmente se muestra en la seccién 3.2 el uso

de softwares Matlab e ImageJ y la implementacion del algoritmo planteado.

3.1 ADQUISICION DE LA IMAGEN SEM DEL CATALIZADOR SEZT

Para este estudio se utilizan 3 imagenes SEM en escala de grises (Figura 4) que
fueron captadas de una muestra catalitica que se obtuvo del trabajo titulado
“‘evaluacion foto-catalitica de los oOxidos mixtos SrgosEUg03Zr0.1Tio O3,
Sr0.94SM03Zr0.1Tio.9O3 Y Sro.94HO00.03Zr0.1Tin.oO3” del centro de investigacion en
catalisis (CICAT) de la Universidad Industrial de Santander [29]. Las tres imagenes
SEM son segmentos del catalizador que fueron captados en diferentes areas de la
muestra total por medio del microscopio electronico de barrido tipo FEI modelo
QUANTA 650 FEG ubicado en el laboratorio de microscopia de la Universidad

Industrial de Santander.

Las condiciones de operacion del equipo de microscopia para captar la imagen fue
en modo de alto vacio, con voltaje de 20.000 kV, una magnificacion de 500x con
detector ETD y en modo secundario. El ancho de campo horizontal es de 597 um
y la distancia de la muestra catalitica al lente es de 9.9 mm para todas las

imagenes SEM. Los nombres asignados a cada imagen usados en este proyecto
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son: SEZT_01, SEZT_02, SEZT_03 (Figura 4). El anexo A, contiene las tres

imagenes a una escala mayor que facilita su visualizacion.

La dimensién final de cada imagen es de 1768 filas por 2048 columnas para un

total de 3.620.864 pixeles, eliminando la etigueta de las especificaciones

(recuadro verde en figura 4.a).

Figura 4. Conjunto de imagenes SEM del titanato de estroncio dopado con europio: a) imagen de
la muestra SEZT_01 con etiqueta, b) imagen de la muestra SEZT_02 sin etiqueta y c) imagen de la

muestra SEZT_03 sin etiqueta.

Filas
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17¢

c)Imagen SEZT_03

a) Imagen SEZT 01 b) Imagen SEZT_02

A continuacién se describirdn los pasos a realizar para el cumplimiento del primer
objetivo especifico (ver seccion 2.2) que es el disefio e implementacién del
algoritmo computacional para determinar las diferentes particulas que se

presentan en las imagenes SEM después de retirar las etiquetas del titanato de

estroncio dopado con europio.
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3.2 PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES SEM DEL CATALIZADOR SEZT

Para abordar el primer objetivo especifico se plantea una secuencia de procesos
utilizando Matlab e ImageJ. El algoritmo computacional utiliza en la primera parte
el software Matlab (ver seccion 1.3.1) por ser una herramienta de andlisis
matematico y cientifico que permite el uso de filtros que resaltan las caracteristicas
de una imagen. Después de aplicar los filtros de Matlab, se procede en la segunda
parte a utilizar el software ImageJ (ver seccion 1.3.2) debido a su caja de
herramientas para detectar particulas en imagenes de micrografias SEM. La
fortaleza del algoritmo planteado esta en extraer las mejores funciones o proceso

de cada software, donde los resultados de Matlab son la entrada de ImageJ.

El diagrama de flujo (Figura 5) presenta el flujo de trabajo del algoritmo aplicado a
las imagenes SEM que determina el célculo de la distribucion del tamafio de
particulas en el catalizador SEZT.

A continuacién, se procede a ampliar cada etapa descrita en el diagrama de flujo
(Figura 5), donde se ilustrara la entrada de la imagen SEZT 01 y el respectivo
resultado obtenido en cada etapa. Igual presentacion de las imagenes SEZT 02 y

SEZT_03 se encuentran en el anexo B para mejor visualizacion.
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Figura 5. Diagrama de flujo del procesamiento de imagenes SEM utilizando el algoritmo
computacional planteado.

Proceso Actividad
Cargar imagen Imagen SEM ariginal \"I
Histograma | Ecualizacion para mejor brillo y
contraste de la imagen SEM
Filtro lineal | Suavizado
o]
B
) } > E
Filtro no lineal Eliminacion de artefactos y =
""" estructuras no deseadas
Binarizacian Proyeccion delaimagen en solo
dos tonos (fondo, particulas)
Deteccion de bordes de | Aplicacian del filtra Canny que J
particulas permite diferenciar las particulas
Meétodo de la maxima Detecta particulas que no fueron
entropia | detectadas por el filtro Canny @
I ] 3
: £
Btiguetadoy cuantificacion | Determina el tamafio de las
de particulas particulas detectas

3.2.1 Ecualizacion (histograma): En esta fase se obtienen los histogramas (ver
seccion 1.2.2) de cada imagen para determinar la distribucién del contraste. Se
realiza una ecualizacion de los histogramas iniciales para obtener mayor calidad
de la imagen, mejor brillo y contraste. La Figura 6 ilustra la imagen antes y
después del proceso de ecualizacion del histograma. Como resultado de la
ecualizacion (ver Figura 6.b) es posible visualizar mejoras en el brillo y contraste a

partir de la ecualizacion, facilitando la deteccion de particulas.
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Figura 6. Mejoramiento del contraste y brillo de la imagen SEZT_01 a partir de la ecualizacién del
histograma: a) imagen original SEZT_01 con su histograma antes de ecualizar y b) imagen
SEZT 01 ecualizada con su respectivo histograma.
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3.2.2 Aplicacion de filtros lineales y no lineales: Para detectar las particulas
del catalizador SEZT se procesa la imagen SEM usando filtros que detectan
caracteristicas morfolégicas. La eleccion de estos filtros y su orden de aplicacién
es por prueba. Se aplican filtros lineales (ver seccién 1.2.3) como el filtro promedio
gue permite dar mas nitidez a la imagen vy el filtro Gaussiano que reduce el ruido
sin alterar los bordes de cada particula de la imagen SEM. Después se realiza un
filtrado no lineal mediante el filtro de la mediana que mejora los bordes de las
particulas que permite una mejor deteccion de las particulas. La Figura 7.a
muestra la imagen SEZT_01 ecualizada (entrada) para la aplicacion de los filtros
lineales y no lineales, no es posible observar de primera mano las diferencias
entre la imagen ecualizada (entrada) y la imagen con filtros (salida). Sin embargo,
al ampliar la imagen (ver Figura 7.b) es posible observar en que la imagen filtrada
(salida) tiene menos artefactos indeseados (particulas del recubrimiento de

carbono utilizado para obtener las micrografias SEM).
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Figura 7. Aplicacion de los filtros lineales y no lineales de la imagen SEZT_01. Mejoramiento de la
nitidez y reduccién del ruido: a) Imagen de entrada para aplicar los filtros, b) resultado de la imagen
SEZT 01 después de aplicar los filtros lineales y no lineales donde se resalta en el recuadro la
mejora en los bordes.

a) Imagen ecualizada antes del _ |
filtrado lineal y no lineal filtros lineales y no lineal

3.2.3 Binarizacion: Después de la aplicacion de los pasos 1y 2, se realiza un
preprocesamiento a la imagen filtrada para lograr mayor precision en la definicion
de los bordes de las particulas. Se procede a transformar la imagen de escala de
grises a una proyeccion binaria (ver Figura 8.b) para eliminar particulas falsas
producidas por el ruido. La Figura 8 muestra la imagen de entrada y su
binarizacion. Se puede detallar en el circulo rojo la eliminacion del ruido generado
por el recubrimiento de carbono utilizado para obtener las micrografias, asi mismo,
el cambio de color en el fondo (ver Figura 8.c) facilita la visualizacion de
particulas.
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Figura 8. Binarizacion de la imagen para eliminar falsas particulas (circulo rojo) producidas por
ruido después de aplicar los filtros lineales y no lineales en la imagen SEZT_01: a) Imagen de
entrada obtenida en el paso 2, b) resultado de la imagen después de aplicar la binarizacion donde
el blanco indica una intensidad de 1 y el negro una intensidad 0, ¢) cambio de background de la
imagen SEZT_01 binarizada para una mejor visualizacién de las particulas representadas de color
rosado.

a) Imagen filtrada b) Imagen binarizada c) Cambio de color de fondo y
particulas

3.2.4 Deteccion de bordes de las particulas: Los bordes son importantes para
determinar el tamafio de cada particula, para ello el algoritmo planteado emplea el
filtro de Canny (ver seccion 1.2.3) que mejora la deteccién de los bordes de cada
particula. La Figura 9.b (salida) muestra la imagen SEZT_01 (entrada) después de
aplicar el filtro de Canny, y la Figura 9.c facilita la visualizacién del proceso de

deteccion de bordes a través de un con un cambio de fondo.

Figura 9. Deteccién de los bordes de las particulas presentes en una micrografia SEM del
catalizador SEZT_01 por el filtro Canny: a) imagen SEZT_01 binarizada, b) Imagen SEZT_01
fitrada con el filtro de Canny que resalta los bordes (color blanco) y ¢) cambio de fondo de la
imagen SEZT_01 con filtro Canny para detallar mejor los bordes (color naranjado) de las diferentes
particulas.

a) Imagen binaria b) Imagen con filtro ¢) Cambio de fondo de la imagen con filtro
Canny Canny
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Finalmente, la imagen preprocesada (pasos 3.2.1 a 3.2.4) es la entrada al
software ImagelJ. El software ImageJ ha sido reportado en la literatura como un
software eficiente para detectar particulas en imagenes digitales [30-32]. En la
seccion 4.4 de resultados se muestra con mayor detalle que los algoritmos de pre-
procesamiento planteados y desarrollados en el software Matlab e Imagel
propuesto en el presente proyecto arrojan mejores resultados frente a desarrollo
tradicional donde se realiza todo el proceso solo en el software ImageJ

Para cumplir con la totalidad del objetivo uno de la presente propuesta, es
necesario abordar la problematica de que la mayor parte de las irregularidades
morfologicas y rugosidad son por lo general de naturaleza aleatoria, es por ello
que se determina de forma estadistica el tamafio de cada particula presente en
una imagen SEM del catalizador con el propdésito de obtener un conocimiento de
las propiedades superficiales que es importante en las reacciones quimicas. Para

ello es necesaria la aplicacion del método de maxima entropia.

3.2.5 Método de maxima entropia (MEM): MEM permite encontrar particulas
gue no fueron detectadas por el filtro de Canny, para ello se toman las 3 imagenes
preprocesadas en Matlab como entrada de ImageJ y se aplica el método de la
maxima entropia (ver seccion 1.2.4) para mejorar la binarizacion realizada en
Matlab, permitiendo mejorar los resultados obtenidos. De igual manera en el
software ImageJ se configura la escala de pixel a unidad métrica (0.292 um/pixel)
para medir las particulas y etiquetarlas segin su tamafio real para ser etiquetas y

cuantificadas.

3.2.6 Etiquetado y cuantificacion de las particulas: Para este proposito el
software ImageJ posee una caja de herramientas que etiqueta y extrae las
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dimensiones de las particulas en una imagen digital (Imagen SEM del catalizador).
El software ImageJ utiliza tres parametros para identificar objetos tales como la
relacion reciproca de aspecto, ortogonalidad y la relacion de los ejes de la
geometria [24]. La Figura 10 muestra la cuantificacion del area de cada particula,

sus etiquetas y tamafio.

Figura 10. Determinacion del tamafio de particula por el software ImageJ. a) imagen SEZT_01
etiquetada con diferentes ndimeros, resultado del algoritmo planteado. b) segmento aleatorio de la
imagen etiquetada. C) etiquetas asignada a cada particula con su area en calculada por el software
ImageJ.

Etiqueta | Area (um’)
565 10,8767
568 31,3556

|
~ 580 15 8052
®ﬁ1 581 22093
] ]
o

583 52,1743

; s
’ 585 21243

586 50134

X 5 ) 587 22,0084

a) Imagen etiquetada (puntos rojos) de las b) Muestra extraida de la imagen efiquetada 673 3,0591
diferentes particulas presentadas en la c) Etiquetas de las particulas

imagen SEM del catalizador SEZT _01.
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4. RESULTADOS Y ANALISIS

La evaluacion y analisis de resultados de la aplicacion del algoritmo computacional
planteado contempla estadistica descriptiva (ver seccion 1.4) con el propdésito de
cumplir el segundo objetivo especifico que consiste en analizar la distribucién de
tamafio de particulas en las imagenes SEM. Se utiliza la distribucion de
frecuencias de los tamafos representada por un histograma (seccion 4.1) y se
usan las medidas de centralizacién y medidas de dispersion (seccién 4.2) que
permiten obtener la variabilidad de los tamafios de las particulas. Para lograr
predicciones del namero de particulas presentes en las imagenes SEM del
catalizador titanato de estroncio dopado con europio (SEZT) se plantean tres
modelos de regresion polinémica (seccién 4.3) de las diferentes imagenes
SEZT 01, SEZT_02 y SEZT_03 capturas de la muestra catalitica SEZT con su
respectivos coeficientes de correlacion (ver seccién 1.4). Finalmente, se realiza
una comparacion entre el algoritmo planteado en esta propuesta frente a la
solucion completa que se realiza en el software ImageJ para determinar la
eficiencia del algoritmo en deteccidon de particulas (seccion 4.4) en imagenes

SEM aportando un método alternativo para los ingenieros quimicos.

4.1 ANALISIS DEL NUMERO DE PARTICULAS DIFERENCIADAS POR SU
TAMANO

Para iniciar el analisis de resultados del algoritmo planteado es necesario conocer
el nimero de particulas sélidas agrupadas por su tamafo (histogramas de
distribucion de tamafio), el cual permite conocer cuantas particulas existen para
ciertos tamafos. Determinar el numero de particulas pequefias o grandes

presentes en la superficie catalitica indica si la sintesis de preparacion del
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catalizador fue la correcta debido a la presencia de una distribucién uniforme de

las particulas, la cual proporciona mayores sitios activos.

La Figura 11 muestra el histograma de distribucion de tamafio de las particulas por
cada imagen (SEZT_01, SEZT_02 y SEZT03). El nimero total de particulas fue
mayor en la imagen SEZT_03 con un valor de 1285 particulas, seguida de la
imagen SEZT_01 con un numero de 1013 particulas y 930 particulas en la imagen
SEZT_02. El eje de las abscisas del histograma, se encuentra en escala
logaritmica para una mejor visualizacién de los datos calculados por el algoritmo

computacional desarrollado en la presente propuesta.

Figura 11. Histogramas de distribucion de tamafio de las particulas en las tres imagenes SEM del
catalizador SEZT: a) histograma denla imagen SEZT_01, b) histograma de la imagen SEZT_02 y c)
histograma de la imagen SEZT_03.
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a) Histograma de la imagen SEZT 01 b) Histograma de la imagen SEZT_02 c) Histograma de la imagen SEZT 03

El analisis de los tres histogramas muestra que es mayor el nimero de particulas
con tamafios cercanos (flechas rojas) a 3 (Ln(um?+2) que en tamafio lineal
corresponde a particulas con tamafios préximos a 2,7183 pm?®. La mayoria de
particulas desde el punto de vista de distribucion de los tamafios para los 3
histogramas, la regién entre 2,2775 (Ln(um?+2) (en escala lineal 1,3198 pm?) y
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6,9579 (Ln(um?)+2) (en escala lineal 142,2946 pm?® indicadas con lineas
punteadas rojas reune el 94% de las particulas en promedio.

4.2 ANALISIS DE LA VARIABILIDAD DE TAMANOS DE AREA

El histograma de distribuciones de tamafio de particulas de las tres imagenes
SEM, a las cuales se les aplico el algoritmo computacional propuesto, no
proporciona informacion cuantitativa de la dispersion y centralizacion de los datos.
Por lo tanto, se aplica un andlisis de variabilidad para obtener datos estadisticos
basicos que son importantes para la caracterizacion y el control de la estructura
superficial en la sintesis de catalizadores eficaces. La Tabla 1 presenta los
valores estadisticos tales como valor minimo, valor maximo, media y desviacion
estandar de los tamafos de particula calculados con el algoritmo desarrollado en

la metodologia (ver seccion 3).

Tabla 1. Estadistica de los tamafios de particulas presentes en las tres imagenes SEM de la
muestra catalitica SEZT calculados por el algoritmo desarrollado.

Valor numeérico Areas de | Areasde | Areasde Promedios de cada
estadistico de los laimagen laimagen laimagen valor estadistico
tamafios de particulas | SEZT 01 SEZT 02 SEZT 03 presente en las tres
en las imagenes SEM (umT) (pm7) (pm7) imagenes SEM (um?)
Minima 0,9066 1,5265 1,1841 1,2057
Maxima 34200,6524 | 54720,8453 | 42192,5945 43704,6974
Media 175,739 289,455 223,1848 229,4596
Desviacion estandar 3,2805 3,2674 3,1709 3,2396

Al analizar los resultados de las estadistica basica, muestran que la imagen
SEZT_01 posee la particula mas pequefia con un valor de 0,9066 um?y la imagen
SEZT_02 posee la particula con mayor area (54720,8453 pm?). La media
promedio de las tres imagenes del catalizador SEZT es de 229,4596 pm? con una
desviacién estandar promedio es 3,2396 pm?.
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La mayor dispersion de las areas se presento en la imagen SEZT_01 con un valor
de la desviacién estandar de 3,2805 pm?®.

El andlisis de variabilidad de los datos no genera informacion suficiente de las
posibles irregularidades morfolégicas que son de naturaleza aleatoria. Por lo tanto,
se realiza tres modelos de polinomios que predicen el nUmero de particulas en

funcién del tamario de particula, explicado en la siguiente seccion.

4.3 ANALISIS DEL PERFIL DEL NUMERO DE PARTICULAS

El conocimiento de las propiedades estadisticas del area de la superficie catalitica
es importante en la compresion de las propiedades locales y globales de la
superficie del catalizador. Debido a esto, se determina tres modelos matematicos
de regresion para predecir el comportamiento de la distribucion del area de

particulas presentadas en las tres imagenes SEM del catalizador SEZT.

En este trabajo, el modelo de regresion lineal es inapropiado para describir el
comportamiento aleatorio de las particulas (ver Figura 11), debido a la presencia
de valores extremos grandes que afectan la pendiente y una manera de observar
esto es con la media aritmética promedio (ver Tabla 1) de las tres imagenes con
un valor de 7,5 (Ln(um?+2) (en escala lineal 229,4596 pm?), que se encuentra
fuera del rango del 94% de las particulas acumuladas segun su tamafio (ver

seccion 4.1).

En el presente estudio se hallan los polinomios de regresion que predice el

namero de particulas en funcion del logaritmo natural del tamafio de cada particula

47



presente en las imagenes SEZT_01, SEZT_02 y SEZT_03. Asi como los perfiles
que permite describir el nUmero de particulas en la superficie del catalizador con
Su respectiva expresion matematica, residuos que permiten analizar el error de
cada perfil y el coeficiente de correlacion (R?) que valida la aproximacién del

modelo de regresién polindmica de cada perfil.

La Figura 12 muestra los tres graficos de los perfiles de los polinomios para las
tres superficies cataliticas analizadas con las imagenes SEM del catalizador
SEZT. Los polinomios de grado 10 permiten predecir en el intervalo de 4
(Ln(um?)+2) hasta 12 (Ln(um?)+2) (en escala lineal de 7,3891 pm? hasta
22026,4658 um?) las particulas presentes en la imagen SEM del catalizador SEZT.

Para validar el intervalo de prediccion de los polinomios es necesario realizar un
grafico residual donde se muestra el error de las predicciones con respecto al
tamafio de las particulas (Figura 12), donde se puede observar la dispersion o
variabilidad de los datos. Para las particulas de tamafios pequefios comprendidas
entre 2 (Ln(um?)+2) y 3,5 (Ln(um?+2), en escala lineal el intervalo es de 1pm?
hasta 4,4817um?, no es viable el polinomio de grado 10 para predecir el niimero de
particulas pequefias, como se muestra en las graficas residuales que
corresponden a los tres polinomios y donde el error (barras de color verde) es alto,

para particulas pequefias.
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Figura 12. Perfil polinbmico de grado 10 para predecir el nimero de particulas en funcién del
tamafio, residuos del perfil y expresion matematica del polinomio de: a) imagen SEM SEZT 01, b)
imagen SEM SEZT_02 y c) imagen SEM SEZT_03.
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La Figura 12 en su tercera fila, muestra la expresion matematica de los tres

polinomios con coeficiente de correlacién.

En la siguiente seccion se desarrollara el cumplimiento del tercer y Gltimo objetivo

especifico (ver seccion 2.2) del presente trabajo que consiste en demostrar que el

algoritmo desarrollado es eficiente en la caracterizacion de superficies cataliticas

por medio de imagenes SEM.
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4.4 EVALUACION DEL ALGORITMO CON RESPECTO AL SOFTWARE
IMAGEJ

Para el cumplimiento del dltimo objetivo especifico se compara el algoritmo
computacional automatico desarrollado en este trabajo frente al software ImageJ
que requiere operacion manual, de igual manera se valida la forma de calcular las
areas de las diferentes particulas presentes en las tres imagenes SEM (SEZT_01,
SEZT 02 y SEZT_03) del catalizador SEZT. Se segmentaron regiones del
catalizador de las tres imadgenes SEM para analizar la deteccién de particulas
solidas.

La Figura 13 muestra la secuencia de extraccion de un segmento de la imagen
SEM SEZT 01 del catalizador SEZT (ver Figuras 13.a y 13.b) seguido de los
procesos de etiquetado (numeros rojos) por el algoritmo del presente trabajo (ver

Figura 13.c) y el software ImageJ (ver Figura 13.d).

Figura 13. Segmentacion y etiquetado de la imagen SEZT_01, a) imagen original, b) segmento de
la imagen original, c) detecciéon de particulas por algoritmo y d) deteccion de particulas por el
software ImageJ.
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Para validar el nimero de particulas detectadas por el algoritmo planteado se

realizd el conteo de manera visual sobre la ampliacion de un area de la imagen
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SEZT 01 (ver Figura 13.b) cuantificando 38 particulas de diferentes tamafios. El
etiquetado realizado por el algoritmo planteado (ver Figura 13.c) detect6 32
particulas, donde 30 de ellas son verdaderas (Verdades Positivas - VP) y 2 son
falsas (Falso Positivo - FP). En el proceso realizado por el software ImageJ (ver
Figura 13.d) se detectaron 28 particulas, donde 19 son verdaderas (VP) y 9 falsas
(FP). Del total de 38 particulas reales, el algoritmo planteado detect6 30 particulas
verdaderas e ImageJ detectd 19 particulas verdaderas. Los mejores resultados se

obtuvieron con el algoritmo planteado para la segmentacion realizada.

Con el objetivo de dar mayor peso a la validacion y los resultados satisfactorios
obtenidos por el algoritmo planteado (ver Figura 13), se procedio a realizar el
mismo ejercicio de validacion con 15 diferentes segmentos de las imagenes
estudiadas, dando iguales resultados positivos en la deteccién de particulas con el

algoritmos planteado.

La Tabla 2 presenta el nimero de las particulas reales (Pr) de 15 segmentos
capturados de las diferentes imagenes SEM (con el mismo procedimiento de la
Figura 13). De estos segmentos se muestran el ndmero de las particulas
verdaderas (V), particulas falsas (F), la sensibilidad (S) y la especificidad (E)
determinadas por el algoritmo planteado y el software ImageJ. Las particulas

detectadas (Pdet) hacen referencias al total de particulas verdades y falsas.

La Tabla 2 muestra los valores de sensibilidad (S) y especificidad (E)
demostrando que el rendimiento del algoritmo planteado es mayor frente al
software ImageJ para detectar particulas, con una sensibilidad promedio sobre 15
pruebas de 0,94 para el algoritmo planteado frente a el software ImageJ con una

sensibilidad promedio de 0,86 y con respecto a la especificidad promedio que es
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de 0,06 para el algoritmo planteado y una efectividad promedio de 0,14 para el
software ImageJ. Entre mayor sea la sensibilidad, mayor es la deteccion de
particulas y entre menor es la especificidad, mayor es la deteccién de particulas

reales.

Tabla 2. Namero de particulas detectadas por el algoritmo y el software ImageJ.

Algoritmo planteado Software Imagel
Segmento | Pr V |F|Pdet| S E V | F |Pdet| S E

1 38 {30 (2| 32 |{094|006|19| 9| 28 |0,68]0,32
2 52 | 44 | 1| 45 |098|002|34| 0| 34 |1,00]0,00
3 34 | 27 |3| 30 |090|0,10|29 (18| 47 |0,62 0,38
4 150 | 120 |6 | 126 |0,95|0,05|75| 8| 8 | 0,90 | 0,10
5 80 | 66 |2| 68 |097(003(39| 1| 40 | 0,98 | 0,03
6 60 | 41 |5| 46 |089|0,1128| 7| 35 |0,80 0,20
7 88 | 71 |8| 79 |090|0,10|56| 9| 65 |0,86|0,14
8 97 | 76 |3| 79 | 096|004 |57|17| 74 |0,77|0,23
9 92 | 74 |6| 80 |093|0,08|55| 5| 60 |0,92]0,08
10 64 | 50 [3| 53 | 094|006 46| 6| 52 |0,88]|0,12
11 59 | 46 |5| 51 |090(0,10|39|10| 49 |0,80]| 0,20
12 51|37 |3]| 40 |093|0,08|27| 1| 28 | 0,96 | 0,04
13 53 |45 |2| 47 |096 (0,04 30| 3| 33 |091]0,09
14 92 | 78 |0| 78 |1,00|0,00|53| 1| 54 |0,98| 0,02
15 67 | 55 2| 57 |096|004 34| 6| 40 |0,85| 0,15

Promedio 0,94 | 0,06 Promedio 0,86 | 0,14

Los resultados demuestran que el algoritmo computacional planteado en este
proyecto es viable para ser utilizado en la caracterizacion de superficies
cataliticas, permitiendo asi, entender mejor el fendbmeno de distribucion de
tamanos de las particulas que depende de la sintesis de preparacion para obtener

catalizadores eficaces.
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5. CONCLUSIONES

Se obtuvo la distribucion de tamafio de particulas del titanato de
estroncio dopado con europio procesando imagenes SEM mediante un
algoritmo computacional semiautomatico que utiliza los programas

Matlab e ImageJ.

El algoritmo desarrollado en Matlab e ImageJ fue comparado con un
algoritmo que realiza las mismas operaciones pero utilizando solamente

ImageJ de forma manual.

el algoritmo desarrollado detecta mas cantidad de areas de particulas

para el catalizador SEZT.
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ANEXOS

Anexo A. Imdgenes SEM originales del titanato de estroncio dopado con europio.

~ HV  |mag = mode| det | HFW |
420.00 kV| 500 x . SE ETD!597 um/9.9 mm QUANTA FEG 650

Imagen SEZT_01
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HV |mag o imode| det | HFW WD 00 pm
42000 kV 500x = SE [ETD 597 um 9.9 mm QUANTA FEG 650
Imagen SEZT_02
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mag o |mode| det  HFW | WD | 7
220.00 kV| 500 x | SE |ETD 597 pm 9.9 mm QUANTA FEG 650

Imagen SEZT_03
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Anexo B. Proceso realizado por el algoritmo planteado en la imagen SEZT 02y la
imagen SEZT_03.

Imagen SEZT_02

Imagen SEM SEZT_02 después del proceso de ecualizacion lineal del histograma.
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Imagen SEM SEZT_02: a) después del proceso de binarizacion y b) cambio de
background de la binarizacion.

Imagen SEM SEZT_02, a) después del proceso de deteccion de bordes (Canny) y
b) cambio de background de deteccién de bordes (Canny).
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Imagen SEM SEZT_02 después del proceso de etiquetado de las particulas.

Imagen SEZT_03

Imagen SEM SEZT_03 después del proceso de ecualizacion lineal del histograma.
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Imagen SEM SEZT_03 después de aplicar los filtros lineales y no lineales.

Imagen SEM SEZT 03 a) después del proceso de binarizacién y b) cambio de
background de la binarizacion.
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Imagen SEM SEZT_03: a) después del proceso de deteccion de bordes (Canny) y
b) cambio de background de deteccion de bordes (Canny).

Imagen SEM SEZT_03 después del proceso de etiquetado de las particulas.

69



