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— L Introduccion,

En Septiembre de 1992, asisti a la “Primera Conferencia Internacional de Materiales
Nanoestructurados” en Cancun, México vy en este ambiente en el que se hablaba
continuamente de nanoparticulas (NP), nanotubos y fullerenos, trabé contacto por
primera vez con el problema que se presenta en este trabajo.

Oyendo presentaciones sobre nanoestructuras y comentarios de autoridades en este
terreno como son: Fitzsimmons, lijima, Krakow, José-Yacaman, empecé a entender que el
problema de medicién actual en este terreno consiste en obtener informacion de
estructuras tan pequefias que el concepto clasico de cristal pierde fuerza v nuevos
puntos de vista como Ia flexicristalografia estan en el centro de los debates.

Existen particulas formadas por mas de un cristal en las que cada regién cristalina
senciila es llamada dominio; las zonas en las que estos dominios se unen se llaman
fronteras de grano Yy la forma en que los 4tomos se organizan en estas fronteras es muy
debatida. Estos 4tomos se comportan de un modo complejo al interactuar con dos 0 mas
dominios cristatinos.

Por otra parte, el comportamiento de un cristal puro en su borde no ha sido
suficientemente estudiado y es esencial para predecir las caracteristicas cataliticas de
diferentes substancias, aun mas, conforme el cristal se reduce en tamaio, la estructura
cristalina tedrica se deforma y adquiere distorsiones inexistentes en el interior de
cristales de grandes dimensiones. Este es el caso en particular de las llamadas
gtanopartfculas, que son acumulaciones cristalinas de cientos o0 de unos cuantos miles de

omos.

De este modo, un primer paso para la comprensién del comportamiento atomico en
fronteras de grano y en el borde de nanoparticulas consistiria en la medicion de la
posicién de estos 4tomos con la mayor precision posible.

L2 presente tesis es una propuesta de la metodologia de procesamiento digital de
imdgenes que hace posible 1a estimacion de la posicion de dtomos individuales, en una
proyeccién bidimensional de una nanoparticula, con algunos algoritmos ortodoxos y
otros nuevos desarrollados exprofeso para este trabajo. Se buscé obtener un método
coherente que signifique un paso intermedio entre el método actual (medicién directa
sobre la placa fotograficaa vy un posible algoritmo unificador que automatice
- completamente el proceso. Esta metodologia permitird obtener una estimacion precisa,
actuaimente inexistente (Krakow,W., 1882)(McCibbon, M. M., et al, 18984), de las
posiciones con un notorio ahorro de tiempo para el investigador. A su vez, la naturaleza
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novedosa de algunos algoritmos como herramientas Ltiles a otros campos del
procesamiento de imdgenes, justifica la futura publicacién en una revista dedicada al
tema, previa comprobacién de [a absotuta originatidad de ellos.

£n este trabajo se propondra un método general, en donde para cada paso de éste se
discuten las posibles opciones de solucién, a implementacion de los algoritmos v 1a
seleccion de la mejor opcion para una implementacion final del método.

Para este propdsito se dividié el texto en secciones donde se trata por separado cada
uno de los pasos del método general (descrito en (a seccién 1), deteccion del borde de ia
particula, deteccién de los picos atémicos vy estimacion de las posiciones de fos picos,
para posteriormente presentar un ejemplo de apficacién de tos resuitados que consiste
en encontrar una descripcién completa de estructuras monocristalinas proyectadas. Al
final se hace una exposicion de l1as conclusiones. Cada una de éstas secciones se subdivide
a su vez en la presentacién del problema, descripcion de las diferentes soluciones
propuestas, caracteristicas de su implementacion y resuitados particulares.
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“Percibir una imagen es transformaria”
J. Serra.

——__ I, Descripcidn del problema.

—lia, Problema fisico.

La microscopia electrénica de alta resolucién permite obtener imdgenes de
nanoparticulas con tal nivel de amplificacion que es posible resolver detalles
subatémicos. Cuando un cristal estd orientado en alguna de sus direcciones de mayor
orden, es posible observar grupos de 4tomos acomodados en columnas paralelas a la
iinea de visién de tal manera que si el ojo pudiera ver un cristal a ese nivel de
amplificacion sélo podriamos ver el 4tomo mds cercano de cada coiumna y l0s demds
quedarian ocuitos por éste, de hecho en estas direcciones privilegiadas del cristal todos
los 4tomos se encuentran orientados en columnas de este tipo.

Del mismo modo cuando un cristal esta orientado asf con respecto al haz electronico
de un microscopio de alta resolucion, obtenemos una imagen en la que cada columna de
atomos paralela al haz estd representada por una mancha simétrica perfectamente
distinguible de las demds. Atrds de la muestra se coloca un negativo fotografico especial
donde se recibe la imagen. Por convencién, se trabaja con la imagen digitalizada
directamente del negativo, en el cual las sombras de los &tomos aparecen como manchas
luminosas con valores aitos de intensidad digitalizada.

Para este trabajo se escogié como ejemplo una imagen de una nanoparticula de oro
muiltiplemente gemelada (Figura 1), ésta es una particula muy pequefia que contiene
varios dominios simétricos separados por fronteras de grano. Se escogi6é esta particula
por su estructura compleja que presenta un reto interesante para un algoritmo de
estimacién de posiciones dada (a presencia de varios cristales y extensas fronteras de
grano, sin embargo es importante aclarar que esta coleccion de algoritmos ha sido va
probada en imagenes varias con caracteristicas diferentes. La figura 1 fué escogida con
el propdésito de facliitar el seguimiento de ios pasos de! método aplicando todos ios
algoritmos a una misma partfcula para permitir ia comparacion de resuitados.

La muestra estd compuesta de un sustrato de algun material amorfo (casi siempre
carbén) en el cual se deposita 0 crece el material en cuestion. La razén por la cual el
sustrato deba ser amorfo ests relacionada con la naturaleza del microscopio; un electrén
del haz transmitido a través de un material sufre una serie de desviaciones provocadas
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por 1a repulsién electrostitica de sus dtomos; cuando el material estd formado por
4atomos colocados al azar, las desviaciones del electrén tienden a cancelarse entre si, 0
por o menos a seguir un patrén ruidoso.

Cuando el electron cruza un material cristalino, las desviaciones tienden a cancelarse o
a sumarse constructivamente, creando estas sombras caracteristicas de estructuras
atomicas periédicas. De esta manera este tipo de micrografias pueden ser descritas de un
modo sencillo como un fondo ruidoso en el cual se encuentra enclavada fa imagen de las
columnas de dtomos de una (0 varias) NP. El fondo ruidoso tiene una distribucion de
grises mas o menos sencilla y 1as manchas de la NP tienen forma de campana gaussiana.

Es importante recordar que aun cuando estas manchas estdn ordenadas en
orientaciones caracteristicas y con patrones de periodicidad clara, el interés de este
trabajo reside en la capacidad de los algoritmos propuestos para extraer la informacién
sobre (a estructura aperiédica de la NP. Son las variaciones de posicién vy orientacién con
respecto a ia red cristalina las que son de interés en este caso. Por io tanto no se debe
dar por hecho que {a estructura tiene un orden cristalino perfecto y tan sélo se debe
decir que tiene una estructura basica cristalina.

—lib, Problema geométrico.

Tradicionaimente, el esfuerzo para crear herramientas de estudio de estructuras
cristalinas ha sido orientado a técnicas como el andlisis de Fourier. Uitimamente se han
descubierto estructuras no cristalinas que tienen orden orientacional solamente
(estructuras cuasicristalinas ) y en las que la interpretacién del espectro de Fourier se ve
limitada. En el caso de nanoparticulas, 1a componente cristalina o cuasicristalina pierde
importancia ( aunque no totalmente) y se realza el papel que juegan las columnas de
atomos individuaimente al hacerse notorio que una NP no puede ser descrita
adecuadamente con los parametros de una red sencilla.

Debido a esta incapacidad para hacer una descripcion sencilla de 1a estructura compleja
de nanoparticulas, la meta de este trabajo es el segmentar (separar objetos con distinta
geometria) la imagen, de tal manera que sea posible estimar, por separado, la posicién
de cada una de los picos que representan pilas de 4tomos y obtener una lista de ellos
como objetos independientes con el fin de hacer un procesamiento posterior con
herramientas geométricas de nuevo cufio que aventajen a ias actuales en el andlisis de
estructuras complejas.

Posteriormente como un ejemplo de aplicacion sencilla de esta lista de posiciones se
escogio el problema de hacer una descripcion completa de estructuras monocristalinas
extrayendo la informacién geométrica inherente a Ia lista y creando una estructura
informdtica que ordene las posiciones de acuerdo a (a forma del cristal.
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Fig. 1 imagen de microscopla electronica de aita resolucion
de una particula de oro con S regiones cristalinas; las
pequefas manchas blancas con fonto obscuro son las
envolventes de columnas de dtomos individuales.

Fig. 2 Espectro de Fourier de amplitud de la figura 1; ias
c?mpct:rnentes principales se encuentran en la zona blanca en
ei centro.
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Los pasos en el procesamiento de la imagen podrian ordenarse del siguiente modo:

a) segmentacion de la particula:

Para propdsitos que serdn mds claros posteriormente, es necesario extraer de la
imagen una definicién de la frontera de la particula (Figura 6d).

b) segmentacion de los picos que representan a las columnas atémicas:

En este paso se obtendrd una imagen binaria ( imagen que s6lo contiene dos
intensidades, blanco y negro ) con mdscaras ( imagen binaria tal que las zonas blancas
representan regiones seleccionadas con algun proposito ) tales que cada una de ellas
represente la vecindad de una de las columnas atémicas de la imagen original (figura
138

©) Estimacién de las coordenadas de la posicion de cada columna atémica:

Haciendo uso de las mascaras de vecindad y de la imagen original se obtendrs un valor
io mds preciso posible de las posiciones (Figura 15a).

o) Aplicacién de la lista para la descripcion de cristales:

Creacién de la estructura que defina la relacién geométrica entre las columnas
atémicas y extraccion de esta informacion de la lista.

—lic. implementacion de las soluciones propuestas.

Se lievé a cabo la implementacién de todos los algoritmos para un sistema de
procesamiento de imagenes disefiado en el Instituto de Fisica (por Luis Beltrdn del Rio
Cabaliero) llamado SAID (Sistema Administrador de Imagenes Digitales). Este sistema tiene
las siguientes caracteristicas:

Es capaz de manejar (leer, guardar, cambiar de formato, filtrar, etc.) imdgenes de 256 x
256 pixeles con 256 tonos de gris.

Es interactivo.

Estd implementado para microcomputadora PC con 640K de RAM, disco duro, pantalla
VGA con modo 640 x 480 x 16 colores y sistema operativo MSDOS.

Tiene dos buffers de variables enteras tipo CHAR (un byte), uno de INT (dos bytes) v es

capaz de llevar a cabo operaciones con dos buffers tipo FLOAT complejo (8 bytes por
pixel) con resultados parciales almacenados en disco duro.
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Los algoritmos fueron implementados en el lenguaje C (compilador TurboC) vy la
estructura del codigo es tal que éstos se manejan como maédulos intercambiables con un
sistema de menues dindmico. Cuando se llama al programa, el proceso de inicializacién
revisa el contenido del archivo de configuracion y crea la estructura de menues de
acuerdo al tipo de actividad a (a que esté dedicado el directorio de trabajo. Este sistema
tiene como propdsito actuar como plataforma de trabajo para la creacién, prueba y uso
sistemdtico de algoritmos para el procesamiento digital de imagenes.
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——__Wa, Descripcion del problema.

Recientemente se ha trabajado bajo la suposicién de que las propiedades cataliticas de
1as NP dependen de ia forma del borde y por lo tanto la deteccién del perfil de las
particulas se ha convertido en un campo interesante para el procesamiento de imdgenes
en computadora. El borde de una nanoparticula se debe definir en términos de los
atomos que la forman, dado que por su escala, 1a interfase de una arista esta compuesta
de unos cuantos atomos que definirdn la frontera.

En el caso de esta micrografia (figura 1), podemos observar que a particula estsd
definida no sélo por los picos atdmicos, también posee una hondonada de muy baja
frecuencia que engloba a estos picos (Figura 3b). Esta estructura puede tener su origen
probablemente en el hecho de que el sustrato de carbono es delgado v la particula estad
embebida en éste de tal manera que el grosor del sustrato bajo la particuia es muy
pequefio v por 0 tanto dentro de ia particula en la imagen predominarian los
componentes cristalinos y el efecto del sustrato es menor. En el borde, la particula se
adelgazaria vy el efecto del sustrato adquiriria importancia, reflejandose esto como un
aumento en una componente de gris basal de muy baja frecuencia mezciada con las
componentes de frecuencia intermedia tipicas del sustrato que se pueden observar en
puntos leJanos a la particula. De cualquier modo, suponiendo que la sefial del sustrato sea
considerada como ruido, la relacion seflal-ruido varia muy lentamente a lo largo de (a
imagen indicando claramente la presencia de la estructura cristalina en el centro.
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Figuras 3a y b. (fig.3a izquierda) espectro de Fourier de (a region central filtrada.
(fig 3b derecha) iImagen correspondiente en ¢ espacio real.

Figuras 3¢ v d. (fig Rmmmﬂmﬂhmm‘mh
filtrada. (fig3d derechal imagen correspondiente en el espacio real

Figuras 3e v f. (fig. 3e izquierda) Espectro de Fourier de 1 region externa fittrada.
(fig. 3¢ derecha) Imagen correspondiente en el espacio real.
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Asi, podemos ver a esta hondonada como una definicion del borde de la particula en
donde los cambios en |a intensidad basal definen la frontera de la particula. La imagen de
esta micrografia en el espacio de Fourier (Figura 2) parece confirmar estas
observaciones, contiene tres componentes distintivas; picos de alta intensidad que
representan las estructuras repetitivas tipicamente cristalinas de la particula con
frecuencia espacial del orden de .1 pixel”; en el centro, Ia imagen contiene un pico de
muy baja frecuencia (<.02 pixel") que parece indicar la presencia de la hondonaday en la
regién anular intermedia contiene componentes aparentemente representativas del
sustrato con frecuencia media aproximada de .05 pixel”.

Para comprobar estas aseveraciones se procedié a aislar estas tres regiones del
espectro de amplitud de Fourier con técnicas de filtrado en frecuencia. Primero se
multiplicé el espectro original por una mascara circular de radio .012 pixel" para aistar el
plco central (Figura 3@ v luego se aplicé la transformada inversa de Fourier para obtener
1a figura 3b que muestra claramente la estructura de la hondonada de ia particula.

El segundo paso consistié en muitiplicar el espectro de Fourier por una mdscara anular
con radio interno de .023 pixel” y radio externo de .093 pixel” para aislar la regi6n anular
intermedia del espectro (flgura 3¢) v se aplico la transformada inversa de Fourier para
obtener Ia figura 3d que muestra ia estructura de frecuencia intermedia del sustrato,
claramente menos intensa en el interior de fa particula,

El Gltimo paso consistié en multipticar el espectro Por una mdscara anular con radio
interior de .093 pixel’ y radio exterior de .14 pixel’ (figura 3e) para aislar los picos
indicativos de estructuras repetitivas vy despues se aplico la transformada inversa de
Fourier para obtener (a figura 3f donde se observa la estructura cristalina de la particula.

Todas las mdscaras usadas en el filtrado tienen bordes suavizados con la funcion
Hanning, que reduce continuamente (a intensidad del borde desde el nivel de la mdscara
hasta el fondo con una funcién senoidal. El propdsito de este proceso es el evitar la
ocurrencia de componentes espurias de alta frecuencia relacionadas con la
discontinuidad del borde de una mascara de filtrado.

-l b. Diferentes métodos de solucion,

Puesto que esta hondonada representa al borde de la particula, nuestro problema
consiste en encontrar el modo de segmentar esta estructura. A modo de hacer una
seleccion sistemdtica del método adecuado para segmentar el borde, principiamos por
observar histogramas de una tipica micrografia de la nanoparticula de la ¢igura 1. El
histograma obtenido de toda la micrografia (Figura 4a) es suave, carece de picos v
contiene una sola giba; ia figura 4b es el histograma de un drea incluida totaimente
dentro de la particula v Ia figura 4c es un histograma de una region que incluye sélo al
sustrato de carbono.
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Estos histogramas nos muestran que |a region interior de la particula y la region del
sustrato poseen rangos de grises similares y por lo tanto cualquier umbral simple
segmentaria una imagen de este tipo de tal modo que siempre permanecerian
componentes de ambas clases en la nueva imagen. Puesto que el rango de grises de la
particula es grande, tampoco es posible utilizar segmentacion por contigiidad pues la
particula tiene cambios de intensidad locales muy grandes.

Esto nos demuestra que es esencial aplicar un paso anterior de filtrado en la imagen
con el propdsito de buscar diferenciar los histogramas de las regiones. Observando la
segmentacién que se hizo del espectro de Fourier podemos asegurar que las
componentes principales de (@ hondonada son de muy baja frecuencia y las
componentes de 1a textura del sustrato son en general de menor frecuencia gue Ias de la
estructura cristalina, si tomamos fa frecuencia maxima de la estructura anular intermedia
del espectro (Figura 3¢) como frecuencia de separacion entre el cristal y la hondonada-
sustrato podemos aplicar un filtro pasa-baja que elimine los picos atémicos v deje
intocado el borde de (a particula con su estructura fina.

En cuanto al histograma de grises de la imagen filtrada podemos asegurar que tiene
dos regiones principales, l0s grises representativos del exterior de 1a partiicula vy los del
interior de ésta. Aun cuando se hava escogido una frecuencia de corte del filtro que
englobe [a region anular intermedia del espectro, la naturaleza continua del efecto de un
filtro pasa-baja atenua las frecuencias cercanas a la de corte reduciendo el rango de
grises relacionados con el sustrato, como resultado de ésto, el rango de grises fuera de la
particula serd angosto con un valor promedio alto y en el interior un rango angosto con
valor promedio bajo, generando un histograma bimodal con un pico representativo del
exterior de la particula y otro representativo del interior, unidos por una banda de bajas
frecuencias de grises pertenecientes a la regién de transicion.

Si suponemos que el cristal de algun modo excluye las componentes del sustrato
podemos suponer que la aparicién de componentes del sustrato en el borde de ia
particula ayudan a definir la estructura fina del borde y por o tanto esto justifica el usar

una frecuencia de corte del filtro que incluya las componentes del sustrato como se
mencioné anteriormente.

— b1, Filtrado de media.

Para lograr este filtrado pasa-bajas se utilizé el algoritmo de filtrado de media que
consiste en definir una vecindad para cada pixel en la cual se caicula la media de los
valores de la imagen vy et valor del pixel se sustituye por este valor medio:

p(x,)=1/nY 3 f(x+u,y+v,)

donde

{(u,v)):(svy) €V}
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Figuras 4a vy b. (fig.4a fzquierdal Mistograma de grises de toda 1a imagen original.
(figab derecha) Hstograma de grises de una region interior de ia particuta.

. T

; |l!

» 0o "0 200 'w
Figuras &¢ v 5. ifig. 4c izauierda) Histograma de grises del sustrato, tomado de una

regién con (a misma drea que ia de la fig. 4b v graficado con el mismo factor de
escala. itig 5 derecha) imagen original protesada con un fiitro de media de 23

pixeles de ancho.

e
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f es 1a funcioén que representa a fa imagen, donde f(x,y) es el tono de gris del pixel con
coordenadas (X,y), p €5 la imagen resultado de ta aplicacion del fiitro, , , v, ) son los
pares coordenados pertenecientes a (a vecindad V vy n, es el nimero de estos pares
coordenados en (a vecindad; se acostumbra definir v como una vecindad cuadrada o

circular.
vecindad cuadrada

V= {(u,,v,):]x—u,| <l, jx~ul<l }
donde | define el tamafto de {a vecindad:

vecindad circular
V= {(u,,v,): (x=4)Y +(y=-v) <r }

donde r define el radio de ia vecindad

La particula (Flgura $) quedara representada en el histograma como una banda ancha
de grises obscuros claramente separada de ia banda del sustrato.

Existen otros métodos que podrian dar buen resuitado en el reaice del borde de esta
particula; desde flitrado de Fourier hasta flitros en el espacio real (el espacio de la imagen
tal cual) de diferente naturaleza. Una vez obtenida esta separacién del histograma, el
siguiente paso consistiria en la aplicacién de un algoritmo de umbral que nos permita
obtener una mascara que delimite el borde de 13 particula (figura 8b) existen dos tipos
de delimitaciones, podemos encontrar la frontera entre el fondo y el objeto de interes o
definir todos ios pixels que pertenecen a éste (Gonzdlez, R. C., et al, 1977, pp. 322); en
este €aso €5 mas conveniente definir el conjunto total de pixefes en forma de una
maéscara para facilitar el uso de aigoritmos de segmentacion. Con ef propoésito de reducir
al minimo el numero de pardmetros que requiera el conjunto de algoritmos, se decidio
utilizar un método de segmentacion carente de pardmetros y que por (0 tanto facilita la
reproduccion sistematica de resuitados; el parametro en este caso es el valor del umbral
mismo, que en el caso mas sencillo necesita ser escogido por el usuario, sin embargo hay
muchos métodos que en base a un andlisis de 1a estructura del histograma de grises
escogen el valor del umbrat adecuado segun las caracteristicas del algoritmo.

—liib 2 segmentacién de Otsu.

El algoritmao escogido se conoce como método de Otsu ( Otsu, N., 1979) y se basa en el
andlisis estadistico del histograma de la imagen bajo ia suposicion de que estsd
compuesto de ia mezcla de dos campanas de dlstr(buclén normal, escogiendo el valor
del umbral k tal que maximize (a varianza entre clases ( o° ) y minimice la varianza dentro

de cada clase:
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ok = k)~ ()}

w(k)ft - w(b)]

k k
wk)=)_ pti)  wk)=2ip(i)
i=l i=
donde p(i) el histograma normatizado como una distribucion de probabifidades.

— b 3. Acondicionamiento dei borde.

Recordamos que, en un paso posterior al de deteccién de picos, 1a madscara tiene como
propésito eliminar os picos detectados en la imagen que se encuentren fuera de 1a
estructura, Como se observard posteriormente, se encontré que al comparar {a mascara
con 1a imagen original, fa frontera definida de este modo aparenta ser mis pequefia que
el iimite de ia particula. Pensando en las caracteristicas del algoritmo de Otsu se llegd a ia
conciusion de que este efecto puede ser inherente al algoritmo y se decidié agrandar la
mdscara para contrarrestar este fenémeno. € aigoritmo de Otsu tiende a escoger el
punto medio entre {as dos gibas del histograma y esto fleva a un umbral que segmenta
por la mitad ia region de grises de la transicion entre exterior e interior, generando en
efecto una mascara que cubre s6io una parte de ia region de transicién.

Para asegurar que la mdascara sea razonablemente segura, se utilizé el algoritmo
morfolégico de dilatacién, para ampliar el borde dudoso y permitir que un drea mayor
de Ia particula y su vecindad sea aceptada como vdfida (figuras 6¢ y 8d. A su vez, en casi
todas las imagenes que se han procesada se ha encontrado que al segmentar fa particula
se crea una mascara que tiene pequefias regiones no conectadas al cuerpo principat
(Figurs 6b) v en algunos casos, pequefios huecos internos.

La morfologia matemadtica es una disciptina que ha permitido fa manipulacion de
imdgenes por medio de elementos estructurales definidos previamente al hacer
suposiciones sobre ia naturaleza geamétrica de componentes selectos. La aplicacién de
es5tos elementos a una imagen permite simplificaria, convirtiéndola en un conjunto de
estructuras geométricas que tengan un sentido especial para a interpretacién de los
fendmenos representados en eila.

La morfologfa matemdtica ( serra, J., 1982 pp. pp. V) naclié como una disciplina
relacionada con el procesamiento de imagenes de agregados de particulas metdlicas
como un intento de cuantificar la petrografia de minerales en bruto, tratando de
predecir sus propledades antes del procesamiento industrial requerido para su beneficio;
p. €. aplicando ia morfologia matematica a micrograffas de! mineral en bruto se
obtienen imdgenes simplificadas adecuadas para extraer de ellas una descripcion de fa
forma y tamafio de lfos granos y poros de un material compuesto de varios minerales
mezclados, Io que permite predecir ia forma, tamailo y composicidn de los fragmentos
generados en ia molienda det material (permite seleccionar correctamente el método de
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molienda) v a su vez, definir que tipo de cribas son necesarias para la 6ptima separacion
de los diferentes minerales dada la geometria de los trozos.

Relacionada directamente con la geometrfa integral, la geometria probabilistica v la
topologia algebraica, la morfologia matematica Intenta filtrar y valorar detalies
geométricos de imagenes con avuda de elementos estructurales y operadores
morfolégicos. Tiene como propdsito el revelar la estructura de los objetos en una
imagen, haciendo suposiciones sobre fa naturaleza de elios para seleccionar los
elementos estructurales y 10s operadores que permitan purificar la imagen, haciendo
transformaciones en los conjuntos que modelan a l0s objetos.

La morfologia matematica trabaja con la descripcion de las estructuras geomeétricas
como conjuntos. En sus inicios esta disciplina se limitaba a la manipulacion de imagenes
binarias vy por 1o tanto una estructura en una imagen de este tipo, representada por
pixeles blancos, es descrita como el conjunto de los pares coordenados de cada uno de
estos pixeles, iguaimente un elemento estructural es el conjunto de pares coordenados
que lo forman; asi, los operadores morfoi6gicos estan definidos en términos de adigebra

de conjuntos.

Los dos operadores bdsicos de la morfologia matematica son la erosion y la dilatacion
que se definen del siguiente modo:

Erosion:

AOK={:K, cAa}=4.,

hek

Dilatacion
A®K={:K. n4=2}=|J4,

ek

donde A es el conjunto que representa un objeto en la imagen, K es el conjunto que
representa al elemento estructural, 2 son todos os elementos que pertenecen al
conjunto resuitado de la aplicacion del operador, K, €s el conjunto K desplazado por el
vector Z (vector posicion de cada uno de los pares coordenados 2), igualmente A ,, es el
conjunto A desplazado por -b, donde b representa cada uno de los elementos
pertenecientes al conjunto K.

Nota: debido a la falta de un simbolo adecuado en el procesador de palabra para el
operador erosion, se utilizé el caracter griego @ aun cuando en la practica el operador
erosion es representado por un circulo que incluye un sigho menos.

Dado que, ademds, estos algoritmos morfolégicos de erosién y dilatacion binaria ¢
serra, J., 1982 pp. 39) carecen de parametros se decidio utilizarios para eliminar estas
pequefas estructuras. Como elemento estructural se utilizé al pixel central en conjunto
con sus 8 vecinos inmediatos. Procediendo primero a erosionar la imagen hasta que
desaparecen las mdscaras desconectadas (Flguras 8b y 8¢) v luego aplicando dilatacion
hasta eliminar los huecos internos; posteriormente se continua con algunos pasos de
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dilatacion para ampliar el tamaiio de la mascara, de tal manera que el numero de
erosiones no es igual al nimero de dilataciones aplicadas, siendo este uitimo mavor.
Dentro de Ia teoria de morfologia matematica se definen dos operaciones: apertura y
cerradura como la aplicacion secuencial de una operacién de erosion seguida
inmediatamente de una dilatacién y viceversa, sin embargo se aclara que en este caso no
se puede describir el proceso en términos de aperturas o cerraduras debido a que se
aplico ia operacién de erosién varias veces secuenciaimente para luego aplicar varias
dilataciones y debido a que el numero de unas y otras no es igual.

Esta mdscara que define el borde de (a particula puede ser usada de dos modos, se
puede obtener una imagen de la particula original muitipticada por la mascara a la cual se
le agrega un sustrato con intensidad igual al promedio de las intensidades en el borde de
la particula para evitar en lo posible las discontinuidades entre el fondo y la particula
segmentada. Una vez hecho esto se puede usar esta imagen para realzar y segmentar los
picos atémicos sin el obstdculo presentado por el sustrato.

El segundo método consiste en aplicar esta mdscara, en un paso posterior, a la mascara
de vecindades que representa las regiones donde existen picos atémicos. Como ambas
imdagenes son binarias, la aplicacién de la mdscara se puede hacer con la operacion “y*
binaria (Hguras 10d vy 13a). La ventaja de este método es la claridad del efecto que esta
operacion tiene sobre el proceso total, por lo cual éste fue el método usado.

Haclendo un sumario de los pasos a seguir en la creaciéon y uso de la mdscara para
delimitar a ia particula:
@) Filtrado de la imagen con métodos aplicados en espacio real 0 en espacio de
Fourier.
b) Segmentacién del histograma con un método sistematico.

©) Aplicacion de erosién, seguida de dilatacién para eliminar pequefias
imperfecciones.
tscl) Ampliacién del borde con dilataciones para contrarrestar el efecto del metodo de
u.

@ Eliminacién de picos detectados fuera de la particula.
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Fig. 62 v . (fig. 63 lzquierda) Sepmentacion binaria de la fig. 5 con un umbral de
132 obtenido con el aigoritmo de Otsu. (fig. 6b derecha) Complemento binario de
lamscaraenlatig. 6a.

Figuras 6¢ v d. (fig. 6¢ Lzquierda) Doble erosion de la fig. 6b para eliminar pequehas
mascaras externas. (fig. 6d derechd) Dilatacion binaria aplicada 4 veces para
compensar el efecto reductor del proceso de filtrado-segmentacion.
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- lic, implementacién de Ia solucion propuesta.

El algoritmo para el filtrado de media actua sobre la imagen en el espacio geométrico
y como su nombre lo indica se basa en el ciiculo de la media en una vecindad de cada
pixel de 1a imagen. En su version mds sencilla ( en la que fue implementada ) la vecindad
se define como una region cuadrada de ancho N alrededor del pixel, donde N puede ser
par o impar. Cuando N es grande (como es el caso de |a particula seleccionada como
ejemplo ) se tiene un gran consumo de tiempo de maquina, pues la media tiene que ser
calculada en la vecindad para cada pixel de la imagen.

Existen varios métodos para la reduccién del consumo de tiempo de mdquina de este
algoritmo; el método mas eficiente consiste del cdlculo incremental de la suma de
elementos de la vecindad. Un método menos eficiente pero mds sencillo de implementar
consiste del precdiculo de l1a suma de elementos en una banda horizontal de (a imagen.

Cuando se inicia el cdlculo de la media para una linea horizontal de pixeles de {a
imagen, se calcula la suma de elementos para cada pixel en una franja vertical de altura
N, de tal manera que la suma de N de estas franjas en 13 vecindad de un pixel equivate ala
suma total de los elementos en (a region N x N. Puesto que el valor de cada una de estas

franjas fue precalculado, el proceso para el cdiculo de la media para un pixel dado se
reduce a aproximadamente N sumas v un producto.

—lid. Resultados.

A modo de ilustrar los resuitados del método de segmentacién del borde de {a
partfcula usando un filtro de media se obtuvieron 1as siguientes imagenes:

). Filtrado de Media con ancho de 23 pixeles ( aproximadamente 9% del ancho de la
imagen) (figura 5).

b). Ssegmentacion de la imagen filtrada, utilizando el algoritmo de Otsu (Figura 8a).

©). Aplicacién consecutiva del algoritmo de erosion binaria (Figura 6¢).

o). Aplicacion consecutiva del algoritmo de dilatacién binaria (figura éd).
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La figura 3 muestra la hondonada con la textura del sustrato en (a cual es claramente
visible la diferencia de grises promedio entre el interior v el exterior de ia particula; 1a
delimitacion tan ciara que se observa en el borde es debida en parte a un artefacto de ia

impresion.

A modo de sistematizar todo el proceso de filtrado-segmentacion, es posible
implementar un método que valore el filtrado utilizando la varianza maxima final
obtenida de! método de Otsu; variando el ancho del fiitrado y Iuego obteniendo el vaior
maximo de la varianza entre clases de Otsu, podemos llegar a un valor maximo del
maximo de Otsu que optimize la separacién de la particula con respecto al sustrato. Sin
embargo al aplicar este método se encontré que no existia un valor maximo local en la
varianza para un ancho del filtro dado, la curva de varianza maxima contra ancho del
filtro de media parece m4as bien una curva sigmoide con valores muy bajos para anchos
pequefios vy valores muy altos para anchos grandes. Buscando €l punto en el cual la
varianza se estabiliza en un valor muy grande (pendiente cercana a cero ) se llegé a un
ancho del filtro de 28 pixeles, sin embargo al observar el histograma de esta imagen se
encuentra que el histograma pierde el aspecto tfpico de dos gibas indicativas de dos
clases y 1a imagen segmentada nos presenta una mascara claramente pequefia en la cual
quedan fuera una gran cantidad de picos atémicos. Dados estos resultados se decidio
usar 1a frecuencia de corte obtenida en la seccion liia para definir el ancho del filtro de

media.
La figura @b con la imagen de la mascara segmentada muestra dos pequefas mascaras

externas que justifican el uso de! algoritmo morfoldgico de erosion binaria (figura 6¢ )
para posteriormente utilizar el algoritmo de expansion para agrandar la mascara (figura

ed).
Partiendo de la imagen original, se aplic6 esta secuencia de nuevo, pero se utilizé el

filtrado de Fourier en lugar del filtrado de media como metodo de comparacion.
&). Aplicacion de la transformada de Fourier a la imagen original.

B). Aplicacion, al espectro de Fourier, de una mascara pasa-bajas de ancho .1 pixel’
con borde Hanning.

€). Transformacion inversa de Fourier del espectro.
d). Segmentacion de Otsu de la particula.
€). Aplicacién de 10s algoritmos de erosion v dilatacion para eliminar imperfecciones

La figura 2 muestra el espectro de Fourier de amplitud de la micrografia. La figura 7
es el resuitado final de todo el proceso.
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Flg. 7 Mascara de la particuia obtenida por medio de fiitrado
en el espacio de Fourier.

Fig. 8 Sustraccion de a mascara abtenida por filtrado de
media a 1a mascara generada por filtrado de Fourier.
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Con el fin de comparar ambas mdscaras, se cred una imagen con la substraccion
aritmética de ellas (Figura @), en (a cual fas regiones donde ambas mdscaras coinciden
tiene un tono gris intermedio y las zonas en las cuales hay diferenclas contienen pixeles
negros O blancos. En esta imagen se percibe claramente 13 semejanza entre ambas
mascaras pues las diferencias forman una region anular muy angosta (aprox. 3 % del
ancho de ia particula como maximo) en donde se alternan 10s pixeles blancos y negros
indicando que aun cuando toda la periferia contiene diferencias, éstas son de pequeia
escala ( aprox. 6 % del drea total de la particula) Dada esta semejanza entre 10s resultados
de ambos métodos, se decidio usar el mds sencillo y rapido de ellos: el algoritmo de
filtrado de media.
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— IV a. Descripcion def problema.

En fa microscopfa electrénica es de primordial importancia la obtencién de imdgenes
de las fases de una estructura cristalina o cuasicristalina, en particular en nanoparticulas.
Las fases de una particula son las orientaciones en {as cuales ios 4tomos se observan
acomodados en una estructura con aito orden. Cuando se ve una particula en una de
estas orientaciones, (0s 4tomos se observan acumulados en columnas a o largo del eje de
vision separadas entre si por magnitudes fijas del orden de angstroms; de manera que
en aigunas direcciones las columnas se repiten a distancias fijas.

Dada la pequeila magnitud de estas estructuras, es imposibie observarias en un
microscopio de Iuz visible o ultravioleta. EIl medio mas comun para observarias
actualimente es el microscopio electronico. En éste, la imagen se logra lanzando
electrones con gran energia en un haz, hacia la estructura. Puesto que los electrones
poseen carga eléctrica negativa, interactian con el campo eléctrico de los dtomos
expuestos y son difractados, produciendo un cambio en ia densidad del haz, que incide
en un negativo fotografico colocado después de la muestra.

El contraste de una imagen de microscopia electrénica refleja ia estructura de la
muestra, sin embargo, las columnas de atomos pueden estar representadas por
intensidades negras o blancas debido a un cambio de signo de! contraste por inversion
de la fase de las ondas difractadas para muestras de pequefio grosor o por efectos de
difraccion dindmica ( Krakow,W., 1992). Es necesario asegurarse de que los stomos sean
"blancos"” v en el caso opuesto, invertir los grises antes de procesar la imagen.

Cuando un cristal estd orientado en una de estas fases, la estructura provectada de
este modo puede ser descrita en términos de simetrias y de celdas unidad. En una
particula grande se tiene suficiente informacion para describir con gran exactitud ia red
bajo la suposicion de que ésta es perfecta.

conforme la particula es mas pequeda, la red se va volviendo mds "inexacta” al ser
deformada por efectos de borde, por variaciones en el grosor, por presencia de stomos
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de diferente tipo, etc. De este modo el concepto de cristal se va borrando vy las
diferencias de distancia entre los atomos empiezan a adquirir un nuevo sentido como
componentes principales de la estructura. Asf, definir la posicion precisa de cada una de
las columnas de atomos de una particula se convierte en una tarea util para la

investigacion de frontera en nanoestructuras.

De este modo, la intencidn central de este trabajo es la de detectar los picos que en
una micrografia de microscopio electrénico representen a estas columnas de atomos y
definir 1a posicion de cada pico como un punto en el espacio plano que representa la
imagen. Sin embargo, este proceso no debe tener como meta el obtener una imagen de
alguna estructura en donde los picos han sido sustituidos por puntos que definen su
posicién. Aun cuando esta Imagen puede ser de gran valor para {a descripcion y
modelado de estructuras, el producto final mas valioso de este tipo de procesamiento
serd una lista de coordenadas de las posiciones de los picos obtenida con ia mayor

precisién posible.

como se vera posteriormente, esta lista nos permite describir las estructuras como
conjuntos de objetos asociados a (0s cuales se les puede aplicar algoritmos geométricos
para su analisis y sintesis e inclusive generar imagenes sintéticas con textura, iluminacién
y perspectiva para tener una mejor visualizacion.

—Ivb, Diferentes métodos de solucion,

Para obtener el conjunto de picos segmentados con la mayor seguridad y precision, se
decidi6 aprovechar todas las caracteristicas que definen a estos picos:

@ Todos los picos pertenecen a una particula con borde relativamente definido.
B Los picos tienen una forma definida.

€ La distancia de un pico a su vecino mds cercano tiene un rango claramente
delimitado.

&) Los picos estadn acomodados con cierto orden orientacional y translacional.

La evaluacion teorica de (as funciones de dispersion provocada por un solo 4tomo o
por una columna de ellos es de gran complejidad, puesto que se tiene que tomar en
cuenta interacciones elasticas e ineldsticas de un haz de electrones ( saxton W. 0., pp. S-
22, 1979). Dada esta complejidad, para la evaluacién de imagenes se utilizan factores
atomicos de dispersion ( Atomic Scattering Factors ) que se caiculan para diferentes
materiales y se presentan en tablas internacionales de cristalografia ( Hahn, T., 1883%). En
€l caso de d4tomos metdlicos en particular, fa dispersion que sufre el haz de electrones
tiene un comportamiento muy gaussiano en el espacio de Fourier:
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S = ia, et

donde u es Ia magnitud en el espacio de Fourier y n es el niimero de gaussianas usadas
en Ia aproximacion. 8ajo la suposicion de que una de (as gaussianas tiene mayor amplitud
podemos simplificar la ecuacion anterior:

fyzaet "

Esta relacién puede ser descrita en el espacio real como el potencial atémico aplicando
la transformada inversa de fourier para pasar del espacio de Fourier al real:

Viryzse F'{f()}=k e

donde F' es la transformada inversa de Fourier y r es la distancia radial en el espacio
real tridimensional:

r=(xt+y+2%)

Sin embargo esta es la descripcion del potencial atémico en el espacio tridimensional,
se sabe de (a teoria de difraccién de electrones de alta energia que lo que se observa en
la placa fotografica es el resultado de proyectar el potencial a lo largo de la direccion de
propagacion de los electrones, por lo tanto para obtener una descripcion en dos
dlmensdlones es necesario proyectar el potencial al plano x,y integrando sobre todo el
rango de 2.

~d(xlep?)

Vix,y)= ae

donde a y d son constantes y las coordenadas son X,y en el plano.

Finalmente los picos de intensidad de las imdgenes de microscopia electrénica
presentan una razonable semejanza con superficies gaussianas de revolucion vy se han
hecho generadores de imagenes sintéticas de microscopia electrénica ( Herrera, R.,
1989} basindose en un modelado preciso de estos picos COMO una suma de gaussianas
de diferente apertura. Sin embargo, dentro de estas gaussianas siempre una de elias
gure:aes ser considerada como la componente principal con una magnitud superior a las

emdas.

Dentro det espiritu de este trabajo, se decidio probar varios algortimos que favorezcan

el reaice de los picos utilizando una funcién auxiliar con forma de gaussiana de
revolucion a modo de molde de comparacion. Posteriormente se comparan |os
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resultados obtenidos con ellos para hacer una seleccién del algoritmo mas adecuado
para este proposito especifico.

Los algoritmos con i0s que se experimentd son 10s siguientes:

a) Erosion morfolégica en grises.
b Convolucion.

€ varianza comparativa local.

o) Diferencias absolutas.

©) Diferencias de promedios concéntricos.

Los algoritmos de Erosion morfoldgica v de convolucion se tomaron de libros v
articulos existentes en la literatura de Procesamiento Digital de imdgenes y se
implementaron del modo usual. Los algoritmos de Varianza comparativa local,
Diferencias absolutas y Promedios concéntricos fueron ideados totaimente por el autor,

sin embargo es importante aclarar que no se ha hecho una busqueda exhaustiva en Ia
fiteratura de! tema para asegurar su originalidad.

Los primeros cuatro atgoritmos mencionados utilizan una gaussiana de revolucién
como funcién auxiliar; el algoritmo de diferencias de promedios concéntricos es un

intento de realzar las regiones que contienen un aito grado de simetria par (raciab sin
buscar un perfil gaussiano predeterminado.

A continuacion se hace una descripcion detatlada de cada uno de ellos:

Vb 1, Erosion.

Originaimente la morfologia matemdtica se ocupaba solamente dej universo de
imdgenes binarias, sin embargo rapidamente invadié el terreno de las imagenes
definidas en tonos de grises a través del concepto de Umbra ( Serra, J., 1982 pp. 424), (
Nelimans, K. J. A. M. et al, 1990), ( Song, J. et al, 1990). Para expander e} uso de
operadores morfolégicos a imadgenes con escala de grises se necesité definir un mapeo
tal que pudieran ser descritas como un conjunto tridimensional, 1a estructura que
especifica este mapeo se conoce como umbra:

U(F)={(x 0t f(x)}, xeR?, reR,

donde f es la funcion que define el valor de gris ( t ) para una imagen dado ef par
coordenado x, asf, la umbra de f se puede describir de un modo sencillo como el
conjunto que representa el espacio bajo fa superficie de {a imagen.
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Ahora, el operador erosion puede ser definido en términos de la umbra: la erosion en
tonos de gris de f por g es igual a la envolvente superior del resultado de aplicar 1a
operacion erosién original a 10s conjuntos UP y Ulg). La erosidn de tonos de gris se
define en términos de operaciones algebraicas. €l valor que sustituye a la intensidad de la
imagen en un punto est3 dado por el operador inf del conjunto de diferencias de la
imagen con el elemento estructural en fa vecindad del punto:

E(x)=inf o {f(x+2)-k(2)}

El operador inf puede ser llamado también infimo (greatest lower bound) y para el
caso de imdgenes discretas en ampiitud, equivale al minimo de la vecindad. k(2 es
nuestro elemento estructural { una gaussiana en este caso |} donde 2 representa a ios
pares coordenados validos s6lo en la regidn soporte de k, fix) es 1a funcién que define la
imagen v x cualquier par coordenado en f.

Explotando (a semejanza entre la envolvente atémica y una gaussiana de revolucién, se
utitizo esta forma geométrica como elemento estructural en el algoritmo de erosion con
1a intencidn de crear una imagen donde se hayan eliminado los picos atémicos (fligura

98), para después sustraeria de la imagen original y obtener asf, los picos realzados
(Figura 9b).

— Vb2 Convolucién.

En el terreno de los sistemas lineales, 1a convolucién es una funcién clave. Cuando se
utiliza fa transformada de Fourier para describir un sistema lineal ( Casteliman K. R., 1979
DD. 139), el flitrado de una funcidn se describe en términos de un producto en el espacio
de Fourier entre la funcién a filtrar y fa funcion que describe un fiitro. La transformacién
de Fourler unidimensional relaciona una funcién en el espacio geométrico con su.
contraparte en el espacio de Fourier del siguiente modo:

Fs)= [faye™ dr
Y la transformada inversa:
f(= IF(s)e-’z"‘" ds

esto se describe en forma corta asi:
F(s)e f(n)

donde (a doble flecha representa la naturaleza bidireccional de la transformada.
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Un teorema clave en la teoria de Fourier es &l de convolucion ( Casteiman K. R., 1979
pR. 189), que especifica:

Jeg()= F(s)G(s) y  F(s)*G(s)= f(1)g(r)

El producto de dos funciones en un dominio equivale a fa convoiucién de sus
equivalentes en el otro dominio. Este teorema puede ser descrito para dos dimensiones
de modo inmediato:

S(x, y)* g(x,¥) = F(u,v)G(u,v) y F(u,v)* G(u,v) = f(x,y)g(x,y)

En esta forma el teorema es directamente aplicable al procesamiento de imdgenes en
tonos de grises. Como un fiitro se define usuaimente como el producto en el dominio de
Fourier de 1a funcion a filtrar, por ia funcion del filtro, esto equivale a la convolucion de
tas funciones equivalentes en el dominio geométrico:

Soyrgny)= [ [fongx-my-z)bvce

donde Fix,y) es la imagen a fiitrar, gix,y) es la funcion del filtro y w , z son las variables
de integracion.

Usualimente el proceso de filtrado se hace transformando la imagen v fa funcién del
fiitro al espacio de Fourier, efectuando el producto de ellas vy luego aplicando la
transformada inversa de Fourler af resuitado para obtener {a imagen flitrada. Se escoge
este método porque, en general, en términos de computo, 1a convoiucion conlieva
mucho tiempo de mdquina v ia transformacion de Fourier es menos costosa. Aun cuando
la transformada efectuada en computadora es un proceso lento, esto se compensa
sobradamente con la rapidez del cdiculo del producto equivalente at filtrado en el
espacio de Fourier. Sin embargo hay situaciones en 13s cuales es mas economico hacer el
filtrado calcutando fa convolucion en el espacio geométrico; generaimente la funcion det
filtro es tal que su valor es diferente de cero en todo el rango de fa imagen, esto nos
Hleva a caicular fa doble integral de fa convolucion a todo o ancho de {a imagen y de 1a
funcidn, sin embargo cuando la funcién det filtro tiene valores diferentes de cero en una
region muy pequefia, el numero de operaciones aritméticas se reduce grandemente,
haciendo mds eficiente la convotucién en comparacion con el proceso de filtrado en el
espacio de Fourier. También es necesario tomar en consideracion que el algoritmo de
transformada rapida de Fourier efectua todos los calculos con numeros complejos v eso
implica el uso detl doble de espacio en memoria. En nuestro caso en particular, 1a funcion
del filtro es de tamafio muy pequefio comparado con la imagen, por i0 tanto et fiitrado
fue implementado como una convoiucién en el espacio real.

Para poder apticar la convolucién a una imagen en grises, es necesario obtener una
descripcion discreta de esta doble integral:
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S * gl )= Y f(mm)g(i—m, j—n)

donde i,j,m,n son enteros y m, n tienen como rango el tamafo de la funcién filtro.

La intencién fué utilizar como filtro una funcion gaussiana bajo la suposicién de que la
integral del producto de una envolvente atémica gaussiana con la funcién auxiliar
gaussiana produciria valores grandes en la vecindad de cada envolvente, realzando asi
selectivamente estas componentes de |a imagen.

Después de hacer algunas pruebas y estudiar el concepto de convolucion se decidio
abandonar su uso como filtro de reaice dado que es extremadamente sensible a las
diferencias de amplitud y escalamiento entre la funcion estructural y ia imagen. También
se vio que el uso para el que verdaderamente es muy eficiente es en la comparacion de
patrones repetitivos cuando se tienen estructuras con simetria translacional y en donde
la funcién del filtro debe de tener implicita la estructura cristalina.

La autoconvolucion de estructuras cristalinas puras permite realzar los patrones
repetitivos de la estructura, pero |a existencia de un sustrato con componentes de baja
frecuencia en las imdgenes que competen a este trabajo obscurece a los picos
relacionados con [a repeticion de los patrones cristalinos. Aun mds importante resuita el
hecho de que la autoconvolucién reaiza la estructura cristalina pura selectivamente,
eliminando os detalles no repetitivos de la imagen que son de particular interés.

Buscando un buen algoritmo de realce de estos picos se decidié probar métodos
creados ad-hoc, basados en el concepto de vecindad de un pixel. Entendiendo por
vecindad a una region de radio arbitrario centrada sobre un pixel dado. Asi aparecio la
pregunta ¢qué tipo de comparaciones es posible hacer, de tal modo que las regiones que
contengan superficies semejantes a una gaussiana sean realzadas?.

Siguiendo l1a definiciéon de erosion morfologica se decidié experimentar con el conjunto
de :la‘l’ores obtenidos de la sustraccién del elemento estructural v 1a imagen para cada
vecindad:

f(x+u,y+v)=k(u,v),

donde u,v son vdlidas s6l0 en 1a regién de soporte de la funcion estructural k,
aclarando que el signo del corrimiento de f no es importante dado que [a funcién k es
siempre simétrica.

Se consider6 a este conjunto como una poblacién estadistica y por lo tanto se
procedi6 a experimentar con cada uno de los operadores de estimacion de pardmetros
de la poblacién ( media, mediana, moda, varianza etc) de tal modo que para cada
posicién de la imagen resultado, se obtuvo el valor de alguno de ellos para la vecindad de
ese pixel. p. ej. se implemento un método que para cada una de las posiciones discretas
de Ia imagen obtiene la poblacién de diferencias entre la funcion auxiliar gaussiana y la
vecindad de la imagen; calcuia (a media de esta poblacién y asigna este valor at pixel de la
imagen resultado en la misma posicién. En el caso de Ia media se encontraron resuitados
interesantes aunque no muy importantes, pero la varianza logro realces muy adecuados,
por |0 cual se decidi6 usar este método.
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IVb 3. Varianza comparativa local.

La comparacion de ia imagen con el elemento estructural se dificuita por el hecho de
que aun suponiendo que Ios picos tengan aspecto gaussiano, la amplitud de la gaussiana,
su ancho y una posible componente constante variardn para cada pico, sin embargo
suponiendo que fa amplitud v el ancho de los picos varien poco, se obtendra para la
gaussiana estructural adecuada una poblacién de diferencias uniforme:

(be ' +hy-ae*"=h paraazb y c=d.

Dado este razonamiento, se decidié utilizar la varianza de ia pobiacion de diferencias
como un operador para eliminar los picos de la imagen:

oi(x,y)= l/nz Z[f(.\'+u,y+v)--lc(u,v)—ﬁ]z

uek vek

donde

fi= 1/nY Y flx+uy+v)-k(uv)

uek vek
siendo n el nuimero de pares coordenados de la regién soporte de k.

De este modo, una region de la imagen que tenga un contorno semejante o igual a el
elemento estructural tendrd una varianza cercana o igual a cero y regiones que
contengan contornos diferentes a una gaussiana tendran varianzas mayores. El resuitado
€s una imagen en la que los picos gaussianos producen picos invertidos (figura 10a) v la
imagen del sustrato produce en general una superficie mas uniforme con intensidades
mayores. Al generar el complemento de la imagen se obtienen Ios picos realzados con la
intensidact mayor en el centro (figura 10b).

Observando este tipo de imagen se not6 que las regiones correspondientes al sustrato
contienen frecuencias espaciales mds bajas que ia particula de tal modo que la aplicacién
de un filtro pasa altas incrementa el reaice entre [0S picos y el sustrato (Figura 10¢). Para
este propdsito se decidié usar el filtro de media complementado que consiste en la
aplicacién del fiitro de media vy la sustraccion de la imagen resultante de la imagen
original lo cual elimina las frecuencias espaciales bajas de la imagen final.

Finalmente, el problema se reduce a encontrar el elemento estructural (gaussiana) con
el ancho y amplitud tales que sea lo mds semejante posible a los picos de la imagen
independientemente de la componente constante que puedan tener, proceso que se
lleva a cabo visuaimente.
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Fig. 9a Aplicacion dei algoritmo de erosion en grises a ia
imagen original.

Fig. 90 Sustraccion de 12 fig. 92 a (a imdgen original para
obtener los picos realzados.
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Fig. 9¢ Segmentacién de {a fig. 9b.
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— Vb4 Diferencias absolutas.

Habiendo definido {a estructura de un pico dado dei siguente modo:

Hx,y) = (b e 1tx=rols0ms0lt o pyy

donde X, , Yo €5 el centro del pico y h ta componente constante; se busco eliminar esta
componente constante de 1a comparacién entre la imagen y el elemento estructural; se
ided otro algoritmo en el cual el elemento estructural fliota al nivel de 1a superficie
conforme se hace la comparacién para cada vecindad. Aun cuando al hacer 1a suma de
diferencias en una regién se encontrara que ésta vale cero, podria ocurrir que se tengan
dos superficies muy diferentes tates que 1a suma de estas diferencias sea nuia, por 1o que
se decidié hacer la suma de ias diferencias absolutas de tal manera que la suma total sea
cero salo cuando fas superficies sean idénticas.

Para cada vecindad se calcula primero el promedio de las diferencias entre la imagen y
e} elemento estructural y en un segundo paso, se calcula cada diferencia, se le sustrae el
valor del promedio, se obtiene el valor absoiuto y después se suma al total; de este modo
se elimina ia componente constante de {3 imagen en esa region. Si fa region tiene forma
gaussiana igual al elemento estructural, la suma de diferencias absolutas sera nula:

p(xy)=3 Y |f(x+uy+v)-k(uv)-fl

uek vek

donde

= 1/nY Y fx+uy+v)-k(uv)

uek vek
siendo n el nimero de pares coordenados de fa region soporte de k.

Como en el caso de la desviacion de la poblacidn, las 2onas semejantes tendran un
valor pequefio en la nueva imagen (figura 118 v al ser complementada, los picos
tendrdn aita intensidad v el sustrato niveles mas bajos (Figura 11D). De nuevo el sustrato
contiene componentes de baja frecuencia espacial por 10 que se aumenta ef reaice al
aplicar un filtro pasa aitas a ia figura 11D (figura 11¢).
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Fig. 10b Complemento de la fig. 10a.
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Fig. 10c Aplicacion del filtro inverso de media a 1a fig. 10b.

Fig. 10d Segmentacion de (a fig. 10c.
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_______Ivbs, Diferencia de promedios concéntricos,

con el fin de probar un método de naturaleza completamente diferente a los
mencionados anteriormente se escogié un mecanismo de origen fisiolégico para la
deteccion de picos simétricos de dimensiones pequefias. En 12 retina de los primates
existen regiones llamadas campos sensoriales ( Hubel, D. H., 1983 que consisten de una
vecindad de neuronas sensibles a la uz, interconectadas de tal modo que detectan
formas geométricas como lineas y puntos. En este uitimo caso 1a vecindad consiste de
una region central circular y otra anular tales que, un estimulo iuminoso en la primera en
conjunto con la ausencia de estimulo en la segunda, produce una gran actividad nerviosa
€N una via neuronal posterior que se encuentra interconectada con el nervio éptico. Este
mecanismo permite detectar estimulos visuales puntuates de varias neuronas de ancho.

Haciendo la analogia al terreno de procesamiento de imdgenes, se pueden definir dos
regiones semejantes en una vecindad. El algoritmo calcula el valor medio en cada una de
las dos regiones y evalua la diferencia; cuando la region a evaluar esta centrada en un
pico, el promedio central serd aito v el promedio anular de la periferia serd bajo v por (0
tanto la diferencia serd grande:

v L] V2

p(x,y)= l/n,z Zf(x+u,,y+v,)—l/nzz Zf(x+uz,y+v2)

donde
{u,v,:\Ju +vi SR} v {w,v,: R, <t + v <R)}

R, s el radio de (a regién circular central y R, y Ry Son l0s radios interno y externo de la
region anular, n, y n, son el nimero de pares coordenados de las regiones definidas por
R, ¥ R;, Ry respectivamente.

Originaimente el aigoritmo fue pensado de tal modo que calculara el valor maximo de
la region central y el valor minimo de la regién anular para realzar la diferencia, pero el
resultado era demasiado sensible al ruido v se optd por promediar 10s valores (figura
128).

Puesto que nuestra finalidad es el obtener coordenadas que representen la posicion
de cada columna de dtomos con gran precisién, se buscé que los algoritmos escogidos
para realzar los picos afectaran simétricamente a éstos. De este modo se espera afectar
POCO 1a posicién puntual.

Deteccidn y extraccion de elementos geometricos a partir de imagenes de nanoestructuras pag. 35



Fig. 11a Aplicacin del algoritmo de diferencias absolutas a la
figura original.

Fig. 11b Complemento de 1a fig. 11a.
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Fig. 11d Segmentxion de la fig. 11c.
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IV c. iImplementacion de las soluciones propuestas.

En todos estos casos 1a operacion fue implementada entre ia matriz de la imagen y una
matriz pequefa (necesariamente) que contenfa los valores de la funcién auxiliar. El
considerar el tamafio de las matrices dentro del algoritmo permite reducir
enormemente el tiempo de maquina y evitar 1a saturacién de la memoria accesible.

Puesto que la gaussiana es una funcién cuya amplitud es siempre diferente de cero en
cualquier posicién, tedricamente se requeriria comparar la imagen con un elemento
estructural infinito, sin embargo Ila amplitud de esta funcién disminuye muy
rapidamente de tal manera que es posible escoger una regién centrada en el pico
mdaximo de Ia gaussiana tal que los valores en el borde sean muy pequefios. De este
modo, en lugar de escoger una region fija para cualquier gaussiana estructural, se define
el tamafio de la regién segun el ancho de la gaussiana de tal manera que el valor de la
amplitud sea arbitrariamente pequeiio en el borde de la regi6n. La vecindad queda
definida por ia dispersion del elemento estructural.

Dado el ancho de los picos de una micrografia tipica, fa vecindad, y por lo tanto la
matriz que contiene el elemento estructural tiene un ancho de 10 a 20 pixeles,
suficlentemente pequeila para poder lievar a cabo la serie de comparaciones vecinales
rdpidamente y por lo tanto obtener el realce en pocos segundos.

Cuando se intenta aplicar algun algoritmo de éstos a los pixeles en el borde de la
imagen, la vecindad se extiende mas alld del limite de ésta y se hace necesario asignar de
algan modo un valor a los pixeles fuera de ella, cosa que se logré implementando un
mapeo toroidal horizontal y vertical de tal manera que el borde derecho se contintia en
el borde izquierdo, el borde superior en el inferior y viceversa. De este modo el
algoritmo actua en todos los pixeles de la imagen, aun cuando los resultados en el borde
de !a imagen no son confiables debido a que este mapeo presupone que la imagen es
infinita y ciclica. Esta limitacién existe siempre cuando se usa un algoritmo basado en et
procesamiento de vecindades. independientemente del tipo de continuidad que se
asigne al borde, la realidad es que se desconoce el valor de los pixeles externos al borde y
esto elimina la confiabilidad de los resuitados en una region fronteriza de ancho igual al
radio de la vecindad definida.
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Fig. 12a Aplicacién del algoritmo de reaice por promedios
concéntricos 3 la imagen original.

Fig. 12b Segmentacion de la fig. 12a.
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Cualquiera de tos algoritmos usados dara lugar a mdscaras de vecindad de picos no
existentes por diversas razones y habrd necesidad de efiminarios con métodos
confiables; en el ¢aso de particulas de mayor tamaio que 1a imagen, se deberan eliminar
fas vecindades que se encuentren cerca de! borde a una distancia menor que el rango de
trabajo det algoritmo usado; en el caso de particulas totaimente incluidas en la imagen se
puede utilizar una mdscara de borde (capitulo {if} para eliminarias, sin embargo hay una
variacién en el método; cuando aftguna vecindad cruza el borde de la mdscara que define
a {a particula es necesario utilizar un método de eliminacion mds sofisticado que implica
detectar vecindad por vecindad y eliminar no séio las que se encuentran totaimente
fuera de {a partfcula; también debe eliminar en su totalidad cuaiquier vecindad que se
encuentre parciaimente inclufda en el borde de la mdscara de ia particula.

ivd. Resuitados.

Con el fin de comparar resuitados se escogieron cuatro de estos métodos:

@) Realce por erosion (Figura 9a, 9b, 9¢) .

#) Realce por varianzas comparativas locales (figura 10a, 10b, 10¢, 10d).

© Realce por diferencias absolutas comparativas (figura 11a, 11b, 11¢, 11d).
d) Reaice por promedios concéntricos (Figura 12a, 12).

En este momento 1a cuestion a resolver consiste en encontrar ia manera de comparar
cuantitativamente los resuitados, para evaiuar fa efectividad de tos métodos discutidos
anteriormente. Si {a comparacion se hace entre fas imagenes obtenidas inmediatamente
después del realce, tenemos el problema de evaluar ia magnitud del reaice en términos
tales que incluyan no sélo ios cambios en la estadistica de los grises, también debe incluir
la estructura geométrica de la imagen dado que el reaice debe direrenciar
selectivamente los diferentes componentes fisicos de la muestra usada en el
microscopio.

Ante |3 dificuitad evidente de hacer esta comparacion con las imagenes en tonos de
grises se decidié hacer la comparaciéon después del siguiente paso en el proceso general.
Una vez aplicado un umbral a ia imagen reaizada, se obtiene |a mascara de vecindades
cuya caracteristica binaria simplifica la comparacion de la efectividad de los realces.
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vV d 1, Segmentacion de la particula.

Respecto a fa aplicacion de un método de segmentaciéon por umbral a las imagenes
reaizadas no fué posible encontrar un método automatico seguro que permitiera
segmentar a imagen sin intervencién del ojo. Originaimente Ia intencién era utilizar el
método de Otsu para segmentar dos poblaciones claramente definidas en un histograma
en forma de dos gibas tales que se encontrara el punto 6ptimo para la separacion, sin
embargo todos los histogramas de las imagenes realzadas poseen sélo una giba v al
observar histogramas de regiones dentro y fuera de la particula se nota claramente que
se sobreponen. En general los métodos de segmentacion basados en la informacion
contenida en el histograma requieren la existencia de un minimo local o valle que
indique la posicion de un umbral adecuado para separa dos clases (Sezan, M. 1., 1990)
Soukharouba, J. M., et al, 1683)( Rosenfeld, A., et al, 1983); de estos algoritmos
existen excelentes revisiones (Lee, S. U, et al, 1990,/ Sahoo, P. K. et al, 1988,).

€l método de Otsu es capaz de obtener un umbral en casi cualquier situacién, sin
embargo hay situaciones en 1as cuales éste carece de valor como separador de clases, p.
ej. en un histograma de una imagen con una séla clase en el cual haya s610 una giba, Otsu
encontrara un umbral probablemente en el centro de la giba donde a izquierda v
derecha de ese punto a varianza de las poblaciones es minima, sin embargo dado que la
imagen posee una sola clase por definicién, el umbral no tiene sentido claro; del mismo
modo cuando se tienen dos clases muy intermezcladas de tal manera que no existe un
minimo local en aigun punto intermedio del histograma, el umbral obtenido tendrd un
significado muy obscuro v su validez serd puesta en duda.

Se evalud la posibilidad de utilizar un algoritmo de segmentacién de umbral adaptativo
(Casteiman, K. R., 1979, pp. 304), el cual se Hasa en el calculo de umbrales locales que
mejoran ia separacién en diferentes regiones, sin embargo este algoritmo calcuta el
umbral como el punto medio entre el promedio de grises del fondo y el promedio del
objeto a segmentar; al evaluar los promedios de grises de ambas regiones en 1as
imdgenes que nos competen, se encontré que ambos promedios son muy semejantes,
en algunos casos son iguales, v se concluyo que este algoritmo daria resultados muy
semejantes a l0s de algoritmos de umbral giobal.

Buscando un algoritmo de segmentacién que no se base en la utilizacion de la
informacion del histograma de grises, se estudio la posibilidad de usar un aigoritmo de
crecimiento de regiones basado en el agregamiento de pixels a una region cuando el
valor de grises de sus vecinos es semejante, sin embargo este algoritmo requiere de una
semilia para cada regién a crecer y por o tanto implicaria el implantar a mano una
semilla por cada columna atémica, 10 que hace que su aplicacién sea muy impractica, a su
vez, ias pendientes son tan grandes en (a periferia de 1as envoiventes atémicas que este
método s6lo podria agregar a cada region los pixeles mas intensos del pico.

otro método considerado consiste en hacer un andlisis de reconocimiento de patrones
en el cual se hace clustering con las propiedades individuales de cada pixel hasta lograr
separar la clase correspondiente al sustrato de la clase que define los picos atomicos, sin
embargo este algoritmo requiere asociar a cada pixel mds de una propiedad; cuando se
asocia una séla propiedad a cada pixel, este algoritmo se vuelve equivalente ai de
segmentacion del histograma de grises. Para aplicar este método habria sido necesario
definir nuevas propiedades para cada pixel, como seria el caso si se evaluara la textura en
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la vecindad de cada pixel 0 se obtuviera alguna otra propiedad estadistica de la vecindad.
En realidad este algoritmo es utilizado con éxito en imdgenes de percepcion remota
donde se tienen varios valores de intensidad para diferentes bandas de radiacion
eletromagnética, 0 en imdgenes de color donde se cuenta con valores en el rango rojo,
verde y azul para cada pixel. Por faita de tiempo se decidié no profundizar en esta
posibitidad dado que se habria tenido que hacer un analisis amplio de propiedades de las
vecindades que fueran buenas candidatas para un andlisis de reconocimiento de
patrones.

Observando los histogramas separados del sustrato y del interior de la particula se
encontré que aun cuando las regiones de mayor frecuencia coinciden masivamente, en
el rango de grises mas intensos el histograma del interior de la particula tiene
componentes mds fuertes, indicando que un umbral que separe este rango separaria
mds pixeles de los picos atémicos que pixeles del sustrato. Descrito esto en términos de
la imagen, significa que alin cuando los grises del cuerpo principal de los picos atémicos
son semejantes a los grises del sustrato, las puntas de los picos tienen en general una
intensidad mayor que las intensidades mdximas del sustrato y por o tanto es posible
segmentar las puntas de los picos atémicos separdndolas del sustrato del mejor modo
posible. Para lograr esto es necesario encontrar un umbral en Ia “falda” lateral de 1a giba
del histograma en donde las componentes del sustrato disminuyen muy rapidamente y
las del interior de la partfcula disminuyen lentamente. NO habiendo encontrado un
método mejor para hallar este valor del umbral se decidié usar un algoritmo de umbral
interactivo, se buscé el punto en el cual se minimizaba la cantidad de mdascaras fuera de
la partfcula al mismo tiempo que se buscaba maximizar el drea de las mascaras dentro de
la particula teniendo cuidado de lograr que las mascaras dentro de la particula no
desaparecieran y que éstas no quedaran ligadas entre ellas .

Es I6gico pensar que si se cred una madscara que define a la partfcula, se use ésta para
separar las mdscaras de vecindad del interior de Ia particula de las mascaras “espurias’
que se generan en el exterior y por lo tanto usar un método que obtenga buenas
mdscaras de vecindad, aun cuando éste genere tambien mascaras grandes en el sustrato.
Aplicando la mascara de la particula se eliminarian las externas y también las que
intersecten el borde de la particula, sin embargo cuando se obtuvieron imagenes de este
tipo se observo que al disminuir el umbral de segmentacién para obtener mdscaras de
vecindad més grandes, algunas de las vecindades de los picos atomicos tienden a unirse
entre elias y aparecen en la cercanfa del borde de la particula (en el interior) mascaras
que no corresponden a picos atémicos v que sin embargo no son eliminadas por la
mdscara de la particula. Conforme se aumento el umbral, se encontré que aparece una
banda en los alrededores de! borde de la particula donde no hay mascaras de vecindad,
legitimandose de este modo el concepto de interior y exterior de la particula.

El resuitado de este proceso son imagenes que tienen invariablemente madscaras de
vecindad claramente fuera de la particula (Figura 10d) y que por lo tanto deben de ser
eliminadas por la mdscara de la particula obtenida anteriormente o por algtin otro
método de eliminacion por lejania. Asi pues un método para la comparacion de la
efectividad del realce consiste en comparar cuantas mdscaras quedan fuera de la
particula, cuantas dentro y su tamaio.

Detecci6n y extraccién de elementos geometricos a partir de imdgenes de nanoestructuras pag. 42



Fig. 13a Segmentacion de la fig. 10d utilizando 13 fig. 6d como
mdscara, con el proposito de eliminar las mdscaras de
vecindad que se encuentran fuera de 1a particula.

Fig. 13b Proceso igual 3 de la fig. 13a utiizando el inverso de
la fig 60 como mdscara para eliminar las mascaras de
vecindad dentro de (a particula.
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Para este propdsito usando la mdscara de {a particula como definicion de pertenencia
a Ia particula, se eliminaron con ella las mdscaras de vecindad selectivamente,
obteniéndose una imagen de las mdscaras dentro de la particula y otra de las mdscaras
fuera de ésta para cada uno de i0s cuatro métodos mencionados anteriormente (como
ejempio se muestra en |a figura 13a, 13 el proceso para el método de varianza locah y
fuego con un algoritmo de valoracién de dreas se encontraron os siguientes datos:

# de mascaras de vecindad % madsc. en 4rea promedio mascaras

la particula en pixeles
partfcula sustrato particula sustrato
Erosion 214 66 764 % 6.13 4.00
Varianza 176 39 819% 5.96 2.36
Dif. abs. 210 301 41.0% 13.00 13.38
Prom. conc. 172 59 745% 8.66 3.47

En esta tabla aparecen para cada método el nimero de mdscaras de vecindad que
existen en {a region de la particula, fuera de ella (sustrato), el porcentaje de mascaras
dentro del la particula, el drea promedio (en pixeles) de las mdscaras en la particula y
fuera de elfa.

como una avuda para a evaluacion de estos datos se seleccionaron visualimente las
columnas atémicas de la imagen original, el proceso se hizo con gran cuidado, buscando
los picos claramente formados con una intensidad aceptable, con una periferia baja en
Iintensidad v en una posicién tal que sugiriera pertenencia a alguna de ias estructuras
cristalinas de fa particula . £1 conteo total fue de 188 columnas atémicas.

Basados en este dato podemos decir iniciaimente que en los cuatro métodos el
nimero de vecindades en ia particula es cercano al numero esperado, siendo el método
de varianza local comparativa el que tiene el valor mds cercano. s importante notar que
este método vy el de promedios concéntricos pueden ser clasificados como métodos
conservadores dado que el niimero de vecindades obtenidas estdn por abajo del valor
esperado. Es preferible tener un método que elimine algunas columnas de dtomos a
aceptar vecindades erréneas.

El nimero de mascaras de vecindad en el sustrato debe ser considerado como una
magnitud de error en el algoritmo y 1a proporcién entre éstas v las de la particula como
un factor de eficiencia en la seleccion de las estructuras. De nuevo el método de varianza
tiene el menor numero absoluto de mascaras erréneas y el mayor porcentaje de aciertos.

El drea promedio de 1as vecindades en ia particula es semejante en el caso de los
métodos de erosion y varianza, sin embargo el drea promedio de las vecindades en e}
sustrato del método de varianza es notoriamente menor a 13s de 105 otros métodos,
slendo esto otra indicacién de 1a efectividad del método mencionado.
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Fig. 14 imagen original a la cual se @ agregd un pixel blanco a
cada columna atémica que estd representada con una
miascara de vecindad en (3 fig. 13a. Las fiechas indican fas
excepciones.
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Una vez seleccionado el método de varianza comparativa local como el mds efectivo,
es posible hacer una comparacion mds detallada entre los resuitados de la seleccién
visual de columnas atémicas vy fas mdascaras de vecindad obtenidas con este algoritmo
para el caso especifico de esta particula (figura 14 ).

Comparando los dos conjuntos de dreas seleccionadas se encontré que de las 188
columnas atémicas, 14 no tienen mdscara de vecindad (marcadas con una fiecha sin letra
y con 1a letra M) y s6io dos de las mdscaras no corresponden a aiguna columna atémica
{marcadas con una letra E). Oe 1as 14 columnas sin mascara, 6 son "internas® a la particulay
corresponden a picos de baja intensidad, 7 se encuentran en el borde v 5610 una de ellas
fue eliminada al aplicar ia mdscara de la particula tmarcada con una M.

Por uitimo es interesante comentar que en el caso de los métodos de promedios
concéntricos y el de varianza comparativa al aplicar ia mdscara de 1a particuia se encontré
quie ninguna de fas vecindades quedo6 cortada por el borde de fa mascara.
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——Va. Descripcion del problema.

La mdscara de vecindades puede ser considerada como una coleccién de mdscaras de
columnas de dtomos individuales, cada una de estas submdscaras nos indica fa existencia
de una columnay a su vez define una vecindad que incluye s6lo pixeles pertenecientes a
esta columna. Una vez reconocida la existencia del pico v la regién que {o delimita,
podemos proceder a estimar un punto que describa su centro. Para este propdsito
podemos utilizar las intensidades de gris de ia misma region de la imagen original.

€l problema consiste en buscar un método que tome en cuenta la forma del pico, un
método que en base a (a simetria y tendencias del conjunto de intensidades estime ta
provyeccién de los niicieos de ios &tomos de (a columna.

— Vb, Diferentes métodos de solucidn,

El método mds senciilo mediante el cual podemos estimar un centroide es el catcuio del
promedio sin peso de las coordenadas de los pixeles que forman la mdscara. Los
rescgltados son pobres pero presenta la ventaja de la utilizacién de una séla imagen para
el cdlcuto,

un segundo método consiste en caicular el centroide como un promedio pesado

(figura 138, tomando cada una de las parejas de coordenadas de la mdscara de
vetindad pesadas con el tono de gris correspondiente a la misma posicién en ia imagen
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original. El cdlculo del promedio pesado de las coordenadas de 10s pixeles nos da un
resultado mas preciso, al tomar en cuenta las intensidades de gris de cada pixel:

x=1/st 3 g(eny®)@)  y=1/s5tY g(x(G), 1i))si)

donde

st=Y g(x(i), (1)),

i es el indice de la lista x(),vii) de coordenadas de pixeles pertenecientes a la mascara de
vecindad de alguna columna atémica; a su vez, g es la intensidad del pixel en la imagen
original en esa posicién.

En caso de que se desee realzar el peso que los pixeles mds intensos tengan sobre la
estimacién de la posicién, se puede elevar la magnitud original al cuadrado o al cubo; en
caso contrario, se puede obtener raiz cuadrada o cubica con el prop6sito de realzar el
efetl:to de los pixel de magnitud moderada que estén incluidos en la mascara de
vecindad.

Para el propdsito de realzar las columnas de dtomos se hizo la suposiciéon de que hay
gran semejanza entre éstas y una gaussiana de revolucion, del mismo modo se puede
hacer esta simplificacion con el propdsito de estimar un punto central que represente a
cada columna. De este modo se podria intentar ajustar una gaussiana a cada pico con el
propdsito de estimar la posicion de la columna atémica como el centro de la gaussiana.

Tratar de resolver este problema de un modo explicito tiene dificuitades evidentes,
slendo la gausssiana una funcién no lineal. Se puede intentar simplificar el problema
obteniendo una aproximacion de esta funcién con expansiones de Taylor y luego aplicar
métodos para el ajuste de series por minimos cuadrados. Un modo mds sencillo de
implementar (desde el punto de vista algebraico) el ajuste, es por medio de métodos
iterativos de minimizacion del cuadrado de las diferencias en dos dimensiones, como es
el método caida-abajo de Neider y Mead (Neider, J. A., et al,), sin embargo, atin cuando
este método es robusto, la convergencia no estd asegurada y seria necesario
experimentar con datos reales para evaiuar 1a utilidad de un algoritmo tan costoso como
éste en la estimacion de la posicion de cientos 0 miles de columnas de dtomos.
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— V. Implementacién de las sojuciones propuestas.

— Vc1, Estimacion deorden 0.

El primer método para fa estimacion del centro de cada columna de itomos se
implemento del siguiente modo:

Se parte de la imagen binaria de mdascaras de vecindades, en la cual cada columna estd
representada por una coleccion de pixeles contiguos de valor 1 y que por necesidad estd
desconectada de cuaiquier otra coleccion representando a alguna otra columna.

El algoritmo {leva a cabo inicialimente un barrido horizontal de fa imagen hasta que
detecta un pixel 1, en ese momento c¢arga las coordenadas de ese pixel como miembro
inicial de una lista e inicia una blisqueda de pixejes contiguos a los de ia lista, en (a
primera iteracion, busca l0s pixeies contiguos al primer miembro de {a lista y jos agrega a
ella y asf, contintia nuevas iteraciones agregando miembros a Ia lista hasta que en alguna
iteracion ya no encuentra nuevos pixeles contiguos que agregar; En ese momento se
considera que Ia lista de pixeles que forman la mascara esta completa.

Para evitar repeticiones, cuando revisa un pixel en busca de vecinos marca a éste como
un miembro utilizado de ia lista, de tal manera que éste ya no serd considerado de nuevo
como eje de btisqueda. Al terminar 13 lista, marca a todos sus pixeles como miembros de
una mascara ya procesada.

A partir de la lista se calcufa Ia suma de coordenadas horizontales y de las coordenadas
verticales, y se dividen entre el niimero de miembros de la lista. Este promedio de las
coordenadas se considera como estimacion de la posicién de fa columna de dtomos vy el
valor flotante de esta operacion se agrega a una lista de coordenadas guardada en un
archivo en disco.

Una vez que se ha procesado una mdscara, se continiia el barrido horizontal en ¢
punto en que fue interrumpido, buscando pixeies que pertenezcan a otra mascaray por
lo tanto rechazando {05 pixeles etiquetados como miembros de mdscaras que ya havan
sido procesadas. Al terminar el barrido se considera que la lista de coordenadas de
columnas de 4tomos estd completa, se cierra y se aimacena en un archivo.

Es importante hacer énfasis en que el cdlculo de a suma de coordenadas v fa divisién
entre el nuimero de miembros de fa lista de cada mdscara se hace en aritmética de punto
flotante y por lo tanto la lista final de coordenadas consiste de valores de punto fiotante
Que representan la posicidn con mayor precision que el ancho de un pixel.
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——Vc2, Estimacion de orden 1.

Para este algoritmo se procede de modo idéntico en fa generacion de la lista de
vecindades de cada mdscara. Sin embargo, una vez obtenida Ia fista compieta se obtiene
el promedio pesado de ias coordenadas (lamado tambien centro de gravedad o primer
momento} haciendo una sumatoria de fas coordenadas muitipticadas por la intensidad de
ese pixel en la imagen original. De este modo en la estimacion de ia posicién de la
columna de dtomos se toman en cuenta solamente {os pixeles indicados en su mdscara
de vecindad y a su vez, fas intensidades correspondientes de la imagen original influyen
en 1a estimacion haciendo que fas coordenadas de los pixeles con mayor intensidad de
gris tengan mavor peso en la decision.

——Vd. Resuitados.

El resultado de la aplicacion de este método a la imagen obtenida por realce de
varianza comparativa local se puede observar en ia figura 15a, 13b donde en una
imagen aparecen las posiciones estimadas representadas por un s6io pixel y en fa
segunda tenemos i3 suma de ésta vy ia imagen original para comparaciéon visuat en el
estilo sugerido por algunos autores{ Gonzdlez, R. C., ot al, 1979, pp. 322). Es util
recordar que et resultado importante reside en Ia obtencién de Ia lista de posiciones con
precision flotante en un archivo ASCit asociado.

£l significado de la estimacion de [a posicion de tas columnas de 3tomos es un tema de
gran controversia, la complejidad del proceso de microscopia electrénica hace que ia
Interpretacion de las micrografias sea un proceso delicado, en especial, en el caso de
m:tagenes de microscopia efectronica de alta definicion en donde ia técnica es flevada al
extremo.

Si 1as dimensiones del cristal son pequefias, los picos de difraccién se "embarran* de un
modo inversamente proporcional al tamafio de éste. Si el cristal estd distorsionado o
doblado, los picos se esparcen en arcos o las intensidades cambian, si hay defectos
cristalinos o si los dtomos tienen vibracion térmica alta, habra dispersion difusa en el
fondo entre 05 picos; la orientacion del cristal tiene un fuerte efecto en la presencia o
ausencia de estos picos v la intensidad de ellos es altamente sensible a pequedias
variaciones de estas orientaciones especificas de Ia estructura. Todo esto puede dar lugar
:’07":) muititud de complicados efectos de difraccion dindmica ( Hren, J. J. ot al, pp. S,

El significado v descripcion de algunas de estas distorsiones son el tema central del
proyecto del que nuestro tema forma parte y nuestro papel consiste en estimar y
extraer las posiciones de un modo preciso vy confiable para un posterior procesamiento
de éstas dentro de una hipdtesis de trabajo en el terreno fisico. Sin embargo, dado que
para estructuras aitamente cristalinas los corrimientos son pequefios, estos métodos
tienen un valor propio en el terreno de 1a descripcion de cristales.
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Fig. 15a Imagen en la cual cada punto blanco representa ia
posiciéon estimada de una columna atémica. Esta es el
resuitado final de todo el proceso, junto con la lista de
coordenadas.

Fig. 15b Suma de la imagen original con la fig. 153 como
comparacion.
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vV d 1, Validacién del método de estimacién de orden 1.

Para medir la eficlencia del método se sintetizaron imagenes con picos gaussianos con
el fin de comparar sus posiciones (conocidas al crear 1a imagen) con las obtenidas con el
procesamiento de la imagen. Se generaron imdgenes en las cuales aparecen una
coleccién de picos gaussianos colocados al azar de tal modo que conservan una minima
distancia entre ellos (Figura 18a). Las posiciones fueron obtenidas con el generador de
valores azarosos del lenguaje usado, con precision flotante, de tal manera que la posicién
central de cada gaussiana es independiente de la discretizacion inherente a la imagen
sintética digitalizada; junto con la imagen se crea una lista de estas posiciones para poder
compararia con {a lista obtenida por el procesamiento descrito en este trabajo.

Una vez obtenida la lista de las posiciones estimadas, se compararon las dos del
sigulente modo:

Se generé una imagen de las diferencias en la cual se graficaron las posiciones
originales marcadas con un circulo y se dibuja una iinea entre la posicién original v 1a
estimada . Para lograr esto, se usé un algoritmo de apareamiento que liga una de las
posiciones de una lista con la posicion mds cercana de Ia otra lista, recordando que ia
distancia entre la posicién original y la posicién estimada es mucho mas pequeila que ia
distancia minima entre las gaussianas generadas al azar.

En esa imagen las lineas son imperceptibles debido a la semejanza entre ambas
posiciones, de tal manera que se procedié a crear otra imagen (flgura 17a) en 13 cual Ia
diferencia entre ambas (como vector) es escalada por un factor de "exageracion" que
permite percibir los corrimientos. Para poder crear esta imagen se tuvo que utilizar un
factor muy grande (x200) y esta exageracion estd bien representada por una escala
dibujada en la parte inferior de ia imagen que representa la longitud de un pixel en
términos de los vectores de diferencia exagerados, esto es, la escala inferior representa
la longitud que tendria un vector diferencia de un pixel de largo.

A su vez, se obtuvieron los valores de la mdxima diferencia y de la media de las
distancias de diferencias:

Diferencia mdxima = 0.062 pixel
Media de Ias distancias = 0.025 pixel
A falta de una unidad fisica, se miden las distancias en pixeles.
con el fin de evaluar una situacion mds realista, se cred fa misma imagen pero con
diferentes niveles de ruido; se agrego el ruido a la imagen que tiene un rango de grises

de' 0 a 255 y posteriormente se reescalo el valor a 255 grises para evitar saturacién de fos
valores.

Deteccion y extraccién de elementos geometricos a partir de imagenes de nanoestructuras pag. S2



Figuras 16a y b. (fig. 16a izquierda) Imagen sintética de un arreglo de gaussianas
colocadas al azar utilizada para medir la efectividad del algoritmo de estimacion
de posiciones. (fig.16b derecha) Misrma imagen sintética con ruido aditivo.

Fig. 16¢ Imagen sintética con ruido aditivo moderado.
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Fig. 17a imagen de comparacion entre (as posiciones de las
gaussianas de la fig. 163 v las posiciones estimadas con el

método propuesto.
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Fig. 17b Imagen de comparacion entre las posiciones de {as
gaussianas en ia fig. 16c v las posiciones estimadas.
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Primero se agrego a la imagen ruido aditivo (Figura 16b) con una distribucion normal y
los siguientes parametros:

Rango 0aa0
Media 20
Desviacién Estandar 5.63

Y se obtuvo la maxima diferencia v la media de las distancias de diferencia:

Diferencia maxima = 0.096 pixel

Media de las distancias = 0.045 pixel

Luego se cred una nueva imagen con ruido mds intenso (figura 16¢):

Rango 0a70

Media 35

Desviacion Estandar 9.94

Y se repitio el proceso, con resuitados (Figura 178):

Diferencia maxima = 0,143 pixel

Media de las distancias = 0.06 pixel

De este modo los resuitados sugieren claramente que el método desarrollado estima
con buena precision 1a posicién central de picos con intensidad gaussiana aln en (a
presencia de ruido moderado v corrobora a hipétesis inicial de que {a precision de la
posicién es muy superior al ancho de un pixel debido a que los algoritmos usados
integran fa informacion existente en toda una vecindad del pico.

Queda por demostrar 1a verdadera naturaleza de ia posicion estimada en una columna
atémica y 1a hipotesis que implica que estas columnas pueden ser descritas como una
estructura gaussiana, sin embargo estos temas pertenecen al terreno puramente fisico
de la micrascopfa electronica y de la teorfa de la materia agregada y por {0 tanto su

demostracion queda fuera del terreno del procesamiento digital de imagenes que es el
tema de este trabajo.
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——Via. Descripcion del problema.

La intencién en esta Uitima etapa de este trabajo de tesis es el dar un ejemplo de uso
de 1a lista de coordenadas. Cuando se estudia una estructura cristalina se parte
iniclaimente de la caracterizacion de ésta en términos muy conocidos va por ia
comunidad de investigadores de este tema.

Lo que se observa en una micrografia es una proyeccién a dos dimensiones de la
estructura tridimensional. Para encontrar esta estructura es necesario primero describir
la proveccién numéricamente de tal manera que buscando en tablas va existentes se
pueda relacionar esta proyeccién con algun tipo de cristal y a su vez, al encontrar éste
podemos averiguar en que direccidn estd siendo proyectado en la micrografia. Las tablas
inciluyen los pardmetros de cada tipo de cristal proyectados en las direcciones
importantes de esa estructura en forma de descripciones bidimensionales. £s esencial
empezar la busqueda teniendo una idea del tipo de estructura que se espera, de este
modo se encuentra mas ficilmente la proyeccion.

La estructura bidimensional, resultado de fa proyeccion, puede ser descrita de muchos
modos, alin cuando se use el modo convencional en cristalografia para definiria, hay
muchos conjuntos de pardmetros que fa describen igualmente (figura 18).

Esta descripcion estandar consiste de dos vectores definidos por su magnitud v el
dngulo subtendido por ellos. Para limitar el conjunto de vectores a usar se utiliza el
concepto de celda unidad: "El paraleiogramo formado por dos vectores (en este caso)
tales que todas las posiciones de (a red pueden ser descritas como fas combinaciones
enteras de esos dos vectores”. Aun dentro de esta definicion se ve que hay muchas
ceidas unitarias que describen iguaimente el cristal v a su vez cada celda puede ser
descrita por varias combinaciones de dos vectores con su angulo subtendido, sin
embargo las tablas no incluyen todas estas descripciones de cada proyecciéon, por 0
tanto es necesario escoger de entre todas efias, alguna que se distinga.
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Fig. 18 Diferentes pares de vectores que representan
correctamente la red descrita por los circulos.
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Para distinguir entre todas ellas se uso el concepto de celda de Niggli ( nged, P., 1988)
que es aquéiia que esta definida (en dos dimensiones) por 1os dos vectores mas cortos de
toda ia red con direccion tal que e! angulo subtendido sea menor o igual que 90 grados,
haciendo {a aclaracion de que esta definicion se refiere a una estructura bidimensional,
siendo mucho mas compileja fa descripcion de la ceida de Niggli para tres dimensiones.
De este modo para describir la red en términos cristalograficos es necesario encontrar
fos dos vectores mas pequeilos subtendidos por un dnguio menor o igual que 90 grados
tales que las posiciones de 1a estructura se puedan describir como el conjunto de las
combinaciones enteras de esos dos vectores.

La otra meta de este ejercicio es mas generaiizada y consiste en generar una estructura
ordenada que describa l1a posicion de cada una de las columnas de dtomos en términos
de su posicion con respecto a las otras.

—Vib, Diferentes métodos de solucidn,

El primer problema a resolver consiste en encontrar los dos vectores mas cortos que
representen orientaciones importantes de {a red cristalina.

El primer método usado para este propdsito consiste en encontrar las direcciones mas
comunes del cristal y suponer que €éstas representan a los vectores mas cortos. €n un
histograma de orientaciones de vectores definidos por todas ias parejas de columnas
aparecen picos que representan las direcciones mas comunes (figura 19a). La hipdtesis
de trabajo es que l0s picos cuva drea bajo fa curva sea mayor, corresponden a los
vectores mas cortos debido a que éstos apareceran un mayor nimero de veces en {a
estructura precisamente por su menor tamafio, de tal manera que debido a que e!
histograma representa frecuencias de ocurrencia de éstos, el drea bajo la curva es
inversamente proporcional al tamafio de los vectores.

El segundo método consiste en obtener un valor aproximado de {a magnitud de los
vectores mds comunes y obtener 105 mds cortos. consiste en crear un histograma
bidimensional de los vectores relativos entre todas las columnas de stomos (Figura 20) y
utilizar algoritmos de contigiliidad para extraer l0s picos que representan direcciones
semejantes ( es importante recordar que ain cuando las columnas de stomos estan
dlztrlbuidas en forma de un cristal, 1as posiciones de éstas no son exactamente las de la
red).

La semejanza entre este método vy el cdlculo de 13 autocorrelacion de fa imagen con las
posiciones representadas por deltas es indudable, sin embargo siendo esta imagen
esencialmente vacia, las ventajas en reduccion de tiempo de mdquina es notoria v 10s
resultados son semejantes.
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Para este propdsito podria también usarse la transformacion de Fourier y a través de
ella obtener 105 picos representativos de (as frecuencias espaciales mdas importantes del
cristal y calculando el inverso de ellas obtener l0s vectores minimos. igual que en el caso
anterior, ante la presencia de un método mas sencillo, es preferible utilizar el histograma
bidimensional que nos permite obtener una buena primera aproximacion de los
vectores de lared.

El segundo problema consiste en acomodar los indices de 1as columnas de 4tomos en
una estructura que defina inequivocamente al cristal. Por |a naturaleza de cada uno de
los métodos usados para encontrar 10s vectores menores, se utilizé6 en cada caso una
estructura diferente para definir el cristal. Para el método de orientaciones principales se
crearon listas con las posiciones atémicas ordenadas en cada una de las dos direcciones
de tal manera que exista una sola lista para cada linea de posiciones atomicas.
Posteriormente las coordenadas en cada lista son ordenadas por posicion v las listas se
ordenan también de tal manera que {as que representen lineas contiguas sean contiguas.

Para el método de vectores minimos se escogié una estructura matricial tal que el
numero de columna y de linea representen los indices de la red.

La descripcion de un cristal para dos dimensiones se acostumbra hacer de modo
vectorial:

v, =nv, +mv,

donde v, representa el vector posicion de cualauier elemento de la red, definida por
los vectores v, v v, tales que siendo n y m enteros permitan representar todas las
posiciones de la estructura. De este modo, n y m describen inequivocamente una
posicion de la red. Si se crea una matriz que representa a n y m, donde a cada valor de
los dos enteros se asocia el indice de la posicion de una columna de 4tomos, se tendra
una descripcion total de 1a estructura en |a cual cada columna de la matriz representa
una linea de posiciones atémicas contiguas, con la orientacién del vector v, y cada
renglon de fa matriz representa a una linea de posiciones contiguas en la direccién del
vector v,. De acuerdo a esta descripcion, 10s primeros vecinos en la estructura cristalina
lo siguen siendo en la estructura matricial.

Puesto que se cuenta ya con una lista de las coordenadas de las columnas atémicas,
sd1o es necesario asignarie a la matriz los indices de 1as columnas atémicas en 1a lista de
coordenadas. €S de esperarse que 1a matriz tenga algunos huecos ( lugares en que la
micrografia carece de picos de columnas atémicas 0 en donde los picos tienen una
intensidad muy pequefia para ser detectados al obtener 1a mdscara de vecindades ), en
es5tos casos se utiliza un cédigo para indicar que no existe columna atémica en esa
posicién en la matriz, p. ej. el indice 1.
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Fig. 19a Histograma de frecuencia de orientacién de todos
los pares de posiciones de la lista obtenida de a fig. 21.

O 10 20 30 40 Sh 60 70 80 gh 100 110 120 130 140 150 160 170 180gracos

Fig. 19b Histograma de (a fig. 19a segmentado con un umbral
de 1.5 veces el valor promedio.
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Fig. 20 Histograma bidimensional de frecuencias de
ocurrencia de vectores diferencia entre todos ios pares de
posiciones de la lista abtenida de a fig. 21.
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El Gitimo problema consiste en calcular de nuevo con mayor precision et valor de 10s
vectores menores del cristal ayudandose de 1a estructura generada con cada método vy
representarios en el modo acostumbrado en cristalograffa para facilitar ia consuita de
tablas internacionales. Este proceso se lleva a cabo simplemente promediando (05
vectores diferencia entre los pares coordenados vecinos en la estructura en cada una de
fas dos direcciones. Si en algun caso se encuentra que no hay un vecino inmediato, se
puede promediar el vector diferencia con el segundo, tercer etc. vecino, dividiéndolo
primero por el entero que representa la diferencia de posiciones en 1a estructura
cristalina para normalizar la magnitud.

—Vic. Implementacién de las soluciones propuestas.

—_Nic1 Método de direcciones mas comunes,
E! método de direcciones mas comunes se implemento del siguiente modo:

#) Se crea el histograma de direcciones tomando el dnguio entre cada pareja de
posiciones de a fista y se usa este anguio como un indice del arreglo del histograma para
incrementar el elemento adecuado figura 18a).

b) Para poder segmentar os picos del histograma se elimina la basal de {a curva que
contiene una gran cantidad de pequefios picos. Esto se logra calculando et valor medio
det histograma y apticando un umbrat para los valores menores de 1.5 veces la media
(Figura 19b).

©) Una vez eliminado el ruido basal se procede a detectar 1a ocurrencia de {os picos
calculando el drea bajo la curva de cada uno de elios, obteniendo el ancho de ellos y su
punto medio, asignando estos valores a una lista muitiple en ia cual cada pico gueda
representado por un elemento de ésta.

o) Se ordena ia lista por magnitud del drea bajo la curva utilizando el sort de burbuja.

Bajo 1a suposicion de que esta drea es inversamente proporcional a la tongitud de los
vectores que ia generan, se toman 0s dos primeros valores de 13 lista y se aceptan como
1as direcciones pertenecientes a 10s dos vectores mas cortos de ia red.

El siguiente paso consiste en hacer listas separadas de posiciones de columnas atémicas
alineadas en cada una de las dos direcciones (llamadas de aquf en adelante listas lineales).
Conociendo ia direccion de las lineas en el cristal se puede definir cada una de ellas como
un "pasilio” delimitado por dos lineas paralelas, sin embargo se requieren dos parametros
mas para definir este pasilio, el ancho del pasiilo v fa posicion central de éste. €l ancho del
pasiilo se definié como {a distancia mds corta de todas las distancias posibles entre dos
posiciones atdmicas de fa lista. La posicion de tas lineas paralelas del pasifio en el plano se
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obtuvo tomando las coordenadas de alguna de las posiciones atémicas como se explicara
posteriormente.

El método completo para obtener las listas lineales ordenadas de las posiciones es el
siguiente:

A Se encuentra la distancia mds corta de entre todas las combinaciones de posiciones.
Para cada una de fas dos direcciones mas comunes se procede asf:

B Tomando en el orden de la lista de coordenadas ia primera posicion atémica se
define un pasilio centrado en ésta y se escogen los 4&tomos que se encuentran en el
pasiilo, se crea una primera lista lineal de posiciones que conforman esa linea y se vuelve
arepetir el proceso para cada una de las posiciones de esta lista lineal.

€s decir, para cada posicién de esta lista lineal se vuelve a definir un pasilio y se agregan
a esta primera lista lineal todos los &tomos que se encuentren en el pasilio de tal modo
que se eviten 1as repeticiones. Este procedimiento es recursivo y termina cuando se
revisan todas 1as posiciones de esta primera lista lineal y ya no se encuentran nuevos
atomos que agregar.

£1 propésito de la recursion es asegurarse que se fe dé una oportunidad a cada posicién
de Ia lista fineal para generar un pasillo que acepte los atomos que estin alineados
particularmente bien con esa posicion. De este modo, si la primera posicién escogida
esta sesgada con respecto a las demds es posible que s6I0 UNOS cuantos 4tomos estén
dentro del pasillo, si se ie da oportunidad a las nuevas posiciones escogidas de agregar
atomos a 1a lista lineal entonces se reduce 1a posibilidad de que algun dtomo atipico
quede fuera de la lista lineal.

©) Una vez terminada 1a primera lista lineal se procede a encontrar otra posicidn de la
lista original de posiciones de columnas atémicas que no haya sido escogida en la primer
lista lineal y con elia se crea una segunda lista lineal del modo descrito anteriormente.

o) Se repite el proceso con todos los elementos de 1a lista original de posiciones
atémicas hasta que la posibilidad de crear nuevas listas lineales queda agotada por el
hecho de que todas las pasiciones pertenecen a alguna lista lineal (a una y solamente a
unal.,

@) Se crea un nuevo conjunto de listas lineales que representen agrupaciones de
atomos en la segunda direccion mas comiin de! medo explicado en 1os incisos a-d.

$) Hasta este momento una fista lineal cuaiquiera incluye todos los 4tomos en esa linea
pero en desorden; para ordenar |a lista se escoge una de las dos coordenadas ( la que
represente 1a proyeccion mas grande de ja linea sobre aiguno de 105 ejes coordenados) y
basdndose en su valor se ejecuta el sort de la burbuja para ordenar las posiciones por
valor decreciente. £ste proceso se repite para todas 1as listas.

@ Tomando 1a coleccidn de listas fineales asociadas con una de ias dos direcciones se
procede a ordenar ia coleccién basandose en la descripcion polar de una recta.
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En la descripcién polar, 1a recta es definida por la perpendicular a esa recta que cruza el
origen, tomando el dngulo que esta perpendicular forma con el eje x v 1a distancia del
origen a la interseccién de ambas rectas. Puesto que [as listas lineales representan lineas
paralelas, la direccién perpendicular de éstas al origen es diferente vy con valor creciente
conforme se encuentren mds alejadas del origen. Calculando esta distancia podemos
ordenar las lista con el sort de la burbuja.

) Repetimos este proceso para (a coleccién del listas lineales asociadas con la segunda
direccién.

Terminando esta secuencia tenemos dos colecciones ordenadas de listas lineales que
describen la estructura en dos direcciones diferentes.

Vi ¢ 2, Método de vectores minimos,

Por razones que se veran a continuacién se desarrollé este segundo método que
obtiene una descripcion del cristal basandose en 10s vectores mds cortos. El primer paso
consiste en encontrar una aproximacion de estos vectores:

@) Se obtiene la minima distancia entre dos posiciones cualquiera de Ia lista original de
posiciones de columnas atémicas.

b) Se crea un histograma bidimensional de las frecuencias de ocurrencia de todos (0s
vectores relativos entre dos posiciones cualquiera de la lista de posiciones atémicas.

Tomando todas las combinaciones de dos posiciones de (a lista, se calcula el vector
relativo entre ambas y con las magnitudes x ,y del vector (escaladas apropiadamente) se
direcciona al elemento correspondiente de la matriz del histograma para incrementario.
Puesto que son las distancias mas cortas las que son de interés en este caso, se calcula el
tamafio de 1a matriz de tal modo que abarca solamente los vectores que tienen un
tamafio menor de 4 veces la minima distancia calculada en a).

El resultado se representa en I3 figura 20 donde se ve que los vectores mds comunes
del cristal estdn representados por picos anchos con frecuencias altas; esto es debido a
que {as posiciones extraidas de la micrografia estan cercanas a las del cristal ideal pero no
son idénticas. Si éste fuera el caso, el histograma tendria picos extremadamente finos
cuv? , ancho refiejaria solamente el error del algoritmo para ia estimacién de las
posiciones.

€) Para eliminar los picos de baja intensidad que se encuentran en todo el histograma
se calcula el valor promedio de éste y se utiliza un umbral tal que el nuevo histograma
contiene solo los valores mayores que 1.5 veces el promedio y I0s valores inferiores son
sustituidos por cero.

d) Se definen regiones tales que cada una de ellas contenga s6lo uno de los picos
existentes en el histograma.
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@) Con ayuda de estas regiones se procede a calcular, con un promedio pesado, ia
posicion promedio del centro de cada pico. Cada promedio representarsd una estimacion
del vector que dié lugar a ese pico. Cada vez que se obtiene un vector promedio, se
agrega a una lista.

Observando el histograma queda claro que por a naturaleza de éste v de I3 estructura
cristalina, cada pico que se encuentra en él tiene un pico gemelo en la direccién
radialmente opuesta. Cuando se calcula el promedio de ambaos, se obtendran valores
ligeramente diferentes que serian agregados a la lista como valores separados a pesar
que representan a los picos asociados con el mismo vector del cristal; para evitar esto,
cuando se calcula el promedio de un pico, se incluye en el cilculo los valores de su
gem'elo simétrico con el fin de obtener un soio valor que represente a ese vector en
particular.

# Una vez obtenida Ia lista de los vectores diferentes, se ordena por magnitud
decreciente obteniendo asf una lista de los vectores mds cortos de la red en la cual los
dos primeros elementos son |0s necesarios para ordenar 13 estructura.

Estos dos vectores:
v,=dql+dy } v,=dv, i+dy,}

permiten tener una definicién aproximada de la red:
r=(o, +mdx, +ndx,)l+ (oy +mdy, +ndy,),

donde ¢ representa una posicién cualquiera de la red definida por m y n que son
enteros; la red ests definida por los vectores v, y v, (los vectores menores de la red) y o,
, Oy €5 |3 posicion en el plano del punto m=0, n=0de lared.

El siguiente paso consiste en encontrar un valor adecuado para o, , 0,; bajo la suposicién
de que alguna de las posiciones de la lista debe de encontrarse muy cerca de su
equivalente en la red, este problema se reduce a encontrar cual de las posiciones de la
lista al ser tomada como o, , 0, hos da un mejor ajuste de ia red.

Para valorar qué tan bien esta ajustada la red a Ia lista de posiciones se usé el concepto
de minimos cuadrados; para una posicién o, , 0, podemos aparear cada valor de la lista
con una posicion de la red buscando la mas cercana v luego caicular 1a distancia entre
cada par, sumando estas distancias al cuadrado tendremos un valor de ajuste. Este
apareamiento de valores se obtiene encontrando n, y m, para cada posicion de fa lista (p,

-]

_ e -0y de-p -0y avi]
dy, dx, ~ dx, dy,

m,

n =(px-ol_mdxl)
r dtz
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sin embargo estos valores de m, v n, No son enteros puesto que las posiciones de la
lista no coinciden necesariamente con {a red, de tal manera que es necesario encontrar
€l punto definido por las n y m enteras mds cercanas:

n = floor(n, +0.5) m= floor(m, +0.5)

y definir este punto como Ia posicién de la red mas cercana a la posicion de la fista
definida como p, , p, . De este modo se aparean todas las posiciones de la lista con
puntos de la red. Una vez definidas las parejas se obtiene la suma de las diferencias at
cuadrado que nos permiten evaluar el ajuste de la red.

El proceso completo para encontrar o, , 0, consiste en calcular el ajuste de Ia red
tomando cada posicién de la lista de columnas atémicas como o, , 0, y escoger la
posicion que nos da el mejor ajuste. Es necesario comentar que este proceso se podria
haber {levado a cabo haciendo un ajuste de mfnimos cuadrados generando o, , 0, cOn
aigln algoritmo de busqueda binaria del mejor ajuste, sin embargo, por simplicidad se
es5c0gid este aigoritmo dado que parece (6gico suponer que para una red correctamente
ajustada a 1a lista de posiciones, alguna de ellas estard muy cercana a su par en la red v
por {0 tanto servird como un buen valor para o, , 0,.

continuando con el proceso para encontrar la estructura, se hace un corrimiento de fa
red, tal que los valores de n y m para ias posiciones de Ia lista sean positivos con el valor
mds pequefio posible y se crea una matriz de tamafo adecuado para aceptar todos estos
valores. Se ilena la matriz con el valor -1, se encuentran los indices n y m de la red para
cada posicién de 1a lista y se coloca en el elemento nm de fa matriz el indice de esa
posicién en la lista.

De este modo queda completamente descrita 1a estructura en la matriz en donde ios
elementos contiguos de ésta representan a las columnas atémicas contiguas en (a
micrografia, cada rengién de la matriz describe una linea de posiciones atémicas en la
primera direccién y cada columna de la matriz describe una linea en la segunda
direccion. Esta matriz describe también las relaciones entre 1as posiciones atémicas en las
otras direcciones principates del cristal como es el caso de {as posiciones representadas
por {as diagonales de 1a matriz. Por Uitimo, se crea un archivo donde se almacena ia fista
de posiciones original, fa lista de 1os vectores principales y por Gitimo el contenido de Ia
matriz de ia estructura.

—Vid. Resultados,

como primer paso, se implementé el métoco de ordenamiento por direcciones mas
comunes y se aplicé a (a lista ( flamada pt1a.pos ) de la imagen de {a particuia de platino
de la microfotografia pt1a (figura 21) con resuitados muy aceptables. Se observé en
imagenes generadas por el programa que calcula el ordenamiento, que las listas
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ordenadas, en efecto, contenfan los indices de todas las posiciones en modo ordenado,
de tal manera que al graficar en la pantalla las posiciones una a una, se pudo verificar
visualmente que:

#) Habia una lista por cada linea de dtomos de 1a particula para cada una de las
direcciones.

b) Cada lista contenfa solamente los dtomos de una sola linea de la particula.

©) Las posiciones indexadas en cada lista estaban en orden de tal manera que dos
indices vecinos en la lista corresponden a dos columnas atémicas vecinas en fa linea
correspondientes de la particula en la micrografia.

o) Dos listas vecinas en el arreglo de listas correspondian a dos lineas atémicas vecinas
en la imagen de la particula.

Cuando en alguna linea de la particula falta la imagen de alguna columna atémica
interior a la particula, en ia lista correspondiente esta posicion no aparece vy los dtomos
laterales a esta posicion estdn representados como vecinos inmediatos. A su vez, (as listas
que representan a dos Iineas vecinas no estan sincronizadas de tal manera que el primer
elemento de una linea no tiene como vecino inmediato al primer elemento de la otra
iinea. Esto representa una limitacién seria para la indexacién facil de las posiciones
atémicas de la lista original con ayuda del arreglo de listas generado.

Se aplicé este algoritmo para la obtencion del arreglo de listas a Ia lista de posiciones
atémicas (llamada ag11.pos ) de un cristal de plata) representado por la micrografia ag11
(Figura 22) v se encontré que e! algoritmo escogié como vectores mds pequefios a dos
vectores que no 10 eran. Revisando el proceso que dié como resuitado a la lista de
posiciones de este cristal se descubrié que se habfa usado una mdscara de vecindades
que no habfa sido depurada y contenia varias posiciones en el borde de la imagen.

En la discusién del método de obtencién de las posiciones se menciona que muchas
micrografias representan cristales de mayor tamafio que la micrografia y por lo tanto
existe la posibilidad de que la imagen de algunas columnas de 4tomos se encuentren en
la regién cercana al borde (que como se menciono anteriormente es inconfiable) o
simplemente sean recortadas por el borde. Cuando esto ocurre, se vuelve necesario
eliminarias del proceso de obtencién de las posiciones y esto se logra del mejor modo si
se eliminan de 1a imagen de mdscaras de vecindad. Esto se obtiene con un algoritmo que
busca las mdscaras tales que alguno de sus pixeles esté mds cerca del borde que una
distancia dada, sin embargo la lista de posiciones mencionada fue obtenida por error de
una mascara que no habia sido procesada de este modo v el resuitado es que contenia
algunas posiciones deformadas.

Habiendo descubierto esto, se uso a lista obtenida de la mascara de vecindades
correcta ( llamada ag11b.pos ) para generar el arreglo de listas ordenadas y se obtuvieron
los vectores mds pequefios de la estructura cristalina como se habia predicho en el
algoritmo de ordenamiento por orientacion. Sin embargo dado que el algoritmo parece
carecer de la robustez necesaria para manejar casos de listas de posiciones atémicas con
algun nivel de ruido ( en este caso por error ) y dado que el arreglo de listas tenia
limitaciones serias como modo de descripcién del cristal, se decidié crear un segundo
método para la obtencion de una descripcion compieta de ia estructura cristalina que
estuviera dotado de una mavor robustez.
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ESTA TESIS MG DERE
SALR DE LA BIGLISTECA

Asf fue que se decidio crear el método de ordenamiento a través de ia obtencidn de
los vectores minimos por medio del histograma bidimensional descrito anteriormente.

Al aplicar este algoritmo a las tres listas de posiciones atémicas mencionadas
anteriormente ( incluyendo 1a lista de posiciones con cierto grado de error ) se encontré
que los vectores obtenidos para fa descripcion del cristal son en efecto los vectores mds
pequefios de fa estructura y a su vez se encontré que este algoritmo ordena {os fndices
de las posiciones en una matriz del modo correcto; los indices de un elemento de 1a
matriz que contiene ia referencia a una posicién atémica de l1a lista original, son
directamente (os fndices que definen {a posicién de la red mds cercana a esta posicion
atémica. El resuitado cde esto es que la matriz es una representacion completa v correcta
del apareamiento de 1as posiciones atomicas de la micrografia con fas posiciones de fa
red que describe al cristal.

El programa que ordena {a estructura, como paso final, recalcula el valor de ios vectores
de la red basandose en la matriz de indices. Con estos dos vectores se calcula el angulo
interno de elios vy si éste es mayor de 90 grados, se invierte 1a direccion de alguno de ios
vectores para que et dngulo sea menor o igual a 90 grados de acuerdo a las reglas de
Niggli para obtener una descripcidn tGinica de la estructura cristalina bidimensional.

Se ejecutaron ambos procesos para cada una de las 3 listas de posiciones mencionadas
anteriormente v los resuitados se presentan en Ja siguiente tabla:

Método de ordenamiento por direcciones mds comunes

aNQUIO gracos longitud pixeies
fista viv2 v2,v3 viv3 vector1 vector2  vector3
ptia.pos 70182 55.000 54.818 8.361 8.342 9.602
ag11.pos 55.523 54.228 70.249 18.497 21.456 18.793

ag11b.pos 69.860 54.744 55.396 18.591 18.739 21.374

Método de ordenamiento basado en los vectores minimos

anguio grages fongitud pivees
lista viv2 v2,v3 viv3 vector1 vector2 vector3
ptia.pos 70182 55.000 54.818 8.361 8.342 9.602
ag11.pos 70.328 55.222 54.450 18.720 18.543 21.461
ag11b.pos 69.860 55.396 54.744 18.739 18.591 21.374
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Fig. 21 Micrografia de una particula monocristalina de platino
con un didmetro aproximado de 55 Angstroms.

BE 8P s ¥
' § B g 8 g

Fig. 22 Micrografia del borde de una particula monocristalina
de plata de mayor tamafio que la imagen.
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Los dngutos entre vectores estan en grados v 1as longitudes en pixeles. Para el caso del
método de ordenamiento por direcciones mas comunes vy ia fista ag11.pos se puede
observar que los vectores 1y 2 no son los vectores menores de la red. En cambio en ia
segunda tabla los vectores para la lista ag11.pos estan en el orden correcto indicando
que el método del histograma bidimensional para 1a obtencién de los vectores minimos
es mds insensible al ruido que el método de obtencién de orientaciones.

La particula Pt1a (flgura 21) es un cristal de piatino vy la imagen ag11.tif (Figura 22) de
donde se obtuvieron las listas ag11.pos vy ag11b.pos, es de un cristal de plata; Ambas
sustancias tienen una estructura cristalina FCC (Face centered cubic) Y en este caso ambas
imdgenes fueron obtenidas con los cristales orientados en la misma direccién
cristalografica (011), de ahi que en la segunda tabla se vea que los dnhgulos obtenidos en
el caso de las dos micrografias son tan semejantes.

Puesto que en este caso las dos imagenes tienen el mismo modelo cristalografico se
decidio, a fin de corroborar la validez de los parametros obtenidos, simular ta proyeccion
de esta estructura en ia direccion (Q11) vy obtener {as magnitudes de los vectores
proyectados v los dngulos entre ellos.

S8revemente, se cred una lista de posiciones de la red FCC dentro de un volumen
peauefio, se aplicd un giro de 45 grados a la estructura sobre uno de los ejes ( para
orientar el cristal en la direccion 011 ) v se hizo una proyeccién paralela a dos
dimensiones; por inspeccion se seleccionaron los vectores mas cortos de la lista, se
obtuvieron sus magnitudes y dngulos y se ies aplicé un factor de escala para que
repre:fnter}olas distancias interatomicas reales en angstroms. Estos valores se presentan
a continuacion:

Descripcion de la estructura cristalina FCC en la orientacién (011)

dNngulo grag0s longitud
viv2 v2,v3 vi,v3 vector1 vector2 vector3
plata 70.529 54.736 54.736 2502 2.502 2.889
platino 70.529 54.736 54.736 2.402 2.402 2.774

Con ayuda de estos parametros se obtuvieron los siguientes errores:

error angutar error proporcional
lista viv2 v2,v3 viv3 Vali74 ving
pt1a.pos 0.49% 0.48% 0.15% 0.22% -0.54%
ag11b.pos 0.95% 1.20% 0.015% 0.79% -1.23%

Lta magnitud de estos errores nos permiten concluir que en efecto la estructura
cristalina tridimensional se encuentra orientada en ia direccion (011). Si se hiciera fa
suposicidn de que estos errores son debidos a que el cristal no estd perfectamente
alineatio en esta direccioén, seria posible con ayuda de ia simulacién de la proyeccion del
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cristal, el encontrar la direccion exacta de! cristal buscando reducir al minimo el error
anguiar y proporcional.

Puesto que tenemos perfectamente caracterizada ia estructura def cristal, incluyendo
las distancias en angstroms, podemos obtener un factor de escala exacto para la
micrografia. En general, el microscopio electronico dibuja la escala en ia misma
micrograffa, sin embargo este valor no es muy confiable y sé6lo se usa como una
referencia vaga.

En el caso del microscopio usado para obtener fas micrograffas de este trabajo, se sabia
con anticipacion que ef factor de escala impreso en la micrografia no era confiable, y
solamente se habfa sustituido por un factor medido sobre el negativo de Ia micrografia,
sin embargo dado el resultado final de este trabajo es ahora posible calcular un factor de
escala exacto para corregir aquél dado por el micrascopio.

inclusive, dadas varias imdgenes procesadas de este modo, serd posibie caicular el error
en el factor de escala del microscopio y su variacién estadistica, esto es, 1a exactitud v ia
precisién de la medida con el fin de calibrar correctamente el microscopio.
Escala de {a imagen Ptta.tif 3.476 pixel/angstrom.

Escala de la imagen ag11.tif 7.459 pixel/angstrom.
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— Vil conclusiones,

Con el presente trabajo se demuestra que existe una metodologia para encontrar las
posiciones estimadas de las envolventes atomicas usando técnicas de procesamiento
digital de imagenes y reconocimiento de patrones que consisten basicamente en la
deteccion de Ia vecindad de cada evolvente atémica v en la estimacion de una posicién
por vecindad.

En cuanto a la automatizacion del proceso, mads que un proceso semiautomatico, éste es
un conjunto de algoritmos especializados ligados por un método difuso, de tal modo
que en cuaiquier paso del método es posible escoger entre varios algoritmos para
llfv_arlo a cabo e inclusive para una imagen en particular es posible eliminar totalmente
alguin paso.

Por ejemplo, en el caso de una particula grande, tal que Ia imagen esta completamente
contenida en la partfcula, no es necesario utilizar fa mascara de borde y este paso es
sustitufdo por otro posterior que consiste en la eliminacién de las mdscaras de vecindad
que intersectan el borde de la imagen. Algunas veces las imdgenes de este tipo tienen
una calidad tal que el proceso de realce se reduce a la aplicacién de un filtro pasa-banda
para reducir el ruido y eliminar las variaciones lentas de intensidad, y la mascara de
vecindades se obtiene segmentando inmediatamente después,

En el otro extremo, la particula de oro utilizada como ejemplo en la primera parte de
este trabajo no es el peor caso a resolver, algunas veces (as vecindades atémicas
contienen tan pocos pixeles que ia posicién extraida es inaceptablemente inexacta, en
algunos casos el nivel de ruido es tal que se pierde toda selectividad en el reaice. En
ciertas imagenes, la muestra estd ligeramente girada de tal manera que la proyeccion de
una columna atémica produce picos con forma de huso, estirados en la direccién del
giro, en estos casos la posicion estimada representa el centro de proyeccion de la
columna, dado que ésta no es paralela al eje del microscopio.

La automatizacién de todo este sistema se puede lograr en pasos que consistiran en
retroalimentar los resultados de la aplicacion secuencial de varios de los algoritmos de tal
manera que se optimize el resuitado final usando aigun criterio de éxito que aitere los
pardmetros de estos algoritmos; p. €j. en el caso del proceso de realce y segmentacion
de los picos se puede evaluar el resuitado midiendo la proporciéon entre mascaras de
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vecindad dentro y fuera de |a particula o midiendo la simetria radial de las mdscaras y su
tamano, para después aiterar e! ancho v la escala del filtro de varianzas locales buscando
mascaras de vecindad mds adecuadas. Inciusive se pueden usar algoritmos para detectar
la existencia de una particula compieta en la imagen con el fin de escoger diferentes
opciones para la segmentacion.

Después de experimentar con los diferentes algoritmos y evaluarlos, se escogieron los
mds eficientes y se revis6 con cuidado (a implementacion completa de ellos.
Actualmente el conjunto completo de ellos existe dentro del menu del Sistema
Administrador de imdgenes y se hace uso intensivo de ellos para analizar nuevas
imdgenes de microscopia electronica de aita resolucién. las técnicas con que fueron
implementados permiten procesar interactivamente una nueva imagen en unos cuantos
minutos y obtener representaciones graficas de los desplazamientos de modo rutinario.
Y se continua trabajando en el andlisis automatico de estructuras policristalinas a partir
de ia lista de posiciones.

Si nuestra imagen es aceptable, este método permite obtener la informacién basica
completa que define toda la estructura proyectada a dos dimensiones que, precisamente
por su senciilez, tiene la virtud de ser independiente de la geometria de la particula
como un agregado de dtomos. Se evité usar métodos de filtrado y reaice que sugieran la
estructura cristalina, como es el caso de filtrado de Fourier y la autocorrelacién, con el fin
de conservar en 0 posible las desviaciones de algunas columnas con respecto a las redes
cristalinas de ia particula.

Queda demostrado que la precision en [a definicion de la posicién de una columna
atémica obtenida con estos algoritmos es bastante menor que el ancho de un pixel, o
cual puede explicarse por el hecho de que la mdscara de la vecindad de una columna
atémica es obtenida basdndose en un elemento estructural gaussiano y por lo tanto ia
mascara representa 1a regién de mavor infiuencia de 1a columna atémica. A su vez,
teniendo la mdscara un drea mayor que un pixel, el proceso de estimacién de la posicién
se convierte en una “integracion” de la informacién que cada pixel de la vecindad
contiene relativa a la posicion del centro de la columna, siendo este algoritmo un modo
de eliminacion del ruido (en la posicién) por promediacion.

Sin embargo, sigue siendo esencial recordar que la posicion del centro de un dtomo es
un concepto muy difuso sobre todo si se observa a través de un microscopio electrénico.
¢ C6mo podriamos tener una idea de Ia precision real de la medicion ?, ¢ podria ser que
inintencionadamente este método favorezca las posiciones cristalinas de una especie de
estructura cristalina promedio de la particula ? . Hay algunas pistas en este sentido que
indican que no es el caso, al procesar una imagen de una particula grande que contiene
una frontera de grano en el centro se encontré que toda una lfinea de columnas atémicas
localizada justo en la frontera estd desplazada como conjunto, de tal modo que no
pertenece a alguno de los cristales a ambos lados y tampoco pertenece a una “estructura
cristalina promedio” . Por 10 tanto se puede conciuir que las posiciones extraidas de esta
linea representan flelmente el fenémeno fisico del desplazamiento de 4tomos en la
cercania de la frontera de grano, dado que éste no es el desplazamiento de una sola
columna atémica, es el desplazamiento coordinado de varias columnas de tal modo que
estas posiciones siguen organizadas como una recta.

Probablemente el siguiente paso adecuado en este proyecto consista en buscar

desplazamientos sistemdticos en estructuras de nanoparticulas, desplazamientos que
tengan relacion con la cercania al borde, con el grosor variable de ia particula, con (a
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cercania a una frontera de grano ( como en el caso mencionado en el parrafo anterior),
en fin desplazamientos que tengan sentido con respecto a la estructura geomeétricay a
las propiedades fisicas de la particula.

Partiendo de ia lista de posiciones como una descripcion de la estructura de una
nanoparticula podemos:
a) procesar independientemente cada columna atémica.

b) determinar, en el caso de un cristal unico, la estructura de la red y obtener los
pardmetros necesarios para identificar el tipo de estructura.

©) describir, en términos geométricos, el borde de la particula.

o) determinar, en el caso de una particula con varios dominios, las redes cristalinas
locales v lograr la identificacién de éstas.

@) medir distorsiones y desviaciones de un cristal con respecto a su red ideal.

# determinar, en el caso de una particula con varios dominios, la pertenencia de cada
una de las columnas atémicas a uno u otro dominio segun su posicion.

@ describir por primera vez, con rigurosidad geomeétrica las fronteras de grano.

h) estudiar fendmenos de relajacién en bordes (superficies libres).

D hacer una busqueda de desplazamientos sistemdticos en estructuras cristalinas
relacionados con rasgos geomeétricos de la particula.

El sigulente paso 6gico después de este trabajo consistird necesariamente de la
busqueda de algoritmos para la obtencion de conjuntos de coordenadas que describan
{a posicién de cada 4tomo tridimensionaimente, haciendo uso de imagenes obtenidas
con técnicas de microscopia electrénica de nuevo cuiio y de métodos de observacion de
naturaleza diferente (como es el caso de la microscopia de tuneiaje).
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Los resuitados de este proyecto fueron presentados, conforme se obtenfan, en los
sigulentes congresos internacionales:

L. Beltrdn-del-Rfo, M. J. Yacaman, A. Gomez, S. Tehuacanero. Semjautomatic
extraction of the position of atomic columns in HRTEM micrographs. second
lnteramerlécan congress on Electron Microscopy, 26 Septiembre a 1 de Octubre de 1993.
Cancun, México.

L. Beltran del Ri0, M. José-Yacaman, S. Tehuacanero, A. Gomez. High resolution TEM
applied to nanoscale structure studies. Materials Research Society 1993, fall
meeting.Noviembre 29 a Diciembre 3 de 1993, Boston E.U.A.

L. Beltrdn del Rio, A. Gomez, M. José-yacamdn. Semiautomatic determination of
atomic column positions in high resolution images of nanoparticles. 13 th International
Congress on Electron Microscopy. Paris, Francia, Julio 17-22 de 1994.

José-yacamdn M., Beltran del Rio L., Gomez A High Resolution Image Processing and
Modelling of Nanostructured materials. Spring Meeting Materiais Research Society. San
Francisco Cal. USA Abril 4-87 1994.
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