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Resumen. Este articulo propone un método para el reconocimiento de patrones en
materiales de acero al carbén mediante la red neuronal artificial Fuzzy ArtMap y
procesamiento digital de Imagen. Un aspecto importante que se aborda es dejar
ver la viabilidad para la integracién de estos dos métodos para desarrollar un sis-
tema de reconocimiento de diversos estados de aceros al carb6n en base a image-
nes obtenidas de microscopio usando la red neuronal fuzzy ArtMap.

Palabras clave: Red neuronal artificial (RNA), procesamiento digital de
imagenes.

1 Introduccién

La metalografia es la disciplina que estudia microscdpicamente las caracteristi-
cas estructurales de un metal o de una aleacién. Sin duda, el microscopio es la
herramienta mas importante del metalurgista tanto desde el punto de vista cientifico
como desde el técnico. Es posible determinar el tamafio de grano, forma y distribu-
cién de varias fases e inclusiones que tienen gran efecto sobre las propiedades
mecénicas del metal. La microestructura revelara el tratamiento mecanico y térmico
del metal y, bajo un conjunto de condiciones dadas, podréa predecirse su comporta-
miento esperado.

El comportamiento esperado del material y la falla de mismo presentan patrones
de comportamiento que pueden ser analizadas por un sistema basado en la clasifica-
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cion-reconocimiento de patrones por medio de redes neuronales y procesamiento di-
gital de imagenes. La red neuronal artificial (RNA) clasificara el patrén de compor-
tamiento que arroje el andlisis de la microestructura del material, eliminando la sub-
jetividad del operador en el sistema a través del entrenamiento exhaustivo de la
RNA.

Las herramientas que se utilizaran seran: RNA, Logica difusa y procesamiento
digital de imagenes. La primera se emplea para reconocer y clasificar patrones de
comportamiento dentro de la microestructura del material, la ldgica difusa se incor-
porada en la arquitectura de la RNA para obtener una decision mas robusta en cues-
tion al reconocimiento y clasificacion de los patrones observados en la microestruc-
tura, el procesamiento digital de imagenes es un punto clave, ya que por medio de
este se alimenta al sistema enfocado a la clasificacion-reconocimiento de patrones.
Una parte importante del problema es la complejidad un sistema que integre los
métodos y que ademas sirva como método de diagnostico basado en la clasificacion-
reconocimiento de patrones y procesamiento de imagenes. La otra parte del plan-
teamiento del problema se refiere a la necesaria optimizacion de uso del sistema, de
tal forma que se mantengan bajas las probabilidades de los errores tipo I.

Se han realizado investigaciones donde comprueban la viabilidad y beneficios de
la integracion entre RNA y procesamiento digital de imagenes enfocados al recono-
cimiento de patrones. Se propone un sistema para la resolucion de pixeles basados
en multiples problemas de clasificacion de imagenes espectrales [8]. El tema de in-
tegracién de ambos métodos se ha probado en el campo de la medicina, la técnica de
procesamiento de imagenes y redes neuronales artificiales para detectar y clasificar
la tuberculosis en imégenes de las diapositivas de tejidos [7]. Otra aplicacién exitosa
fue desarrollada por [10], sistema mediante el cual una red neuronal de propagacion
hacia atras con un enfoque para clasificar defectos a partir de imagenes por sus con-
vexos Yy brillo. En la ref. [9], se presenta el uso de redes neuronales art empleadas
para el reconocimiento de imégenes en cuanto al color y textura. La arquitectura
presentada logra una buena segmentacion y reconocimiento, en comparacion con
otros métodos. Siguiendo con la aplicacion de la RNA’s en la ref. [3], se estudian
diversas aplicaciones de la red neuronal Fuzzy ARTMAP, en reconocimiento de pa-
trones dentro del procesamiento de sefiales de diferentes fuentes, imagenes, voz y
texto.

La colaboracion entre las redes neuronales artificiales y légica difusa puede ser
utilizado para mejorar o resolver algunas de las limitaciones que presentan cada una
de ellas; estos nuevos sistemas hibridos, llamados sistemas neuro-difusos, desarro-
llan las propiedades y ventajas propias de cada tecnologia en beneficio de la otra
tecnologia complementaria, obteniendo una mejora importante en el comportamien-
to global del sistema [2].

Dentro del ambiente de sistemas que combinan redes neuronales y légica difusa
se encuentran trabajos enfocados al ramo alimenticio. En la ref. [1], presenta una
herramienta visual desarrollada sobre el entorno Matlab dedicada al control de cali-
dad del proceso. En la ref. [6], propone una metodologia de integracién entre redes
neuronales y Ldgica difusa para hacer evaluaciones y predicciones que conllevan a
la optimizacion de fabricacion de arrabio. Otra aplicacion se desarrolla en la imple-
mentacion y evaluacion de filtros tanto para el pre-proceso como para la deteccion
de bordes en imagenes digitales, los cuales se basan en logica difusa [4]. Un sistema
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de procesamiento de imagen se compone de una serie de subsistemas que operan so-
bre una escena con el objetivo de interpretar alguna caracteristica notable. La mate-
ria prima del procesamiento de imagenes y la vision son las imagenes, las cuales se
consideran como una representacion del mundo fisico que tiene informacién impor-
tante, la cual es captada mediante un proceso de muestreo, generalmente por medios
electrénicos.

De acuerdo con [5], una imagen puede estar definida con una funcion de dos di-
mensiones denotada f(x,y), donde x y y denotan la posicion de una muestra en
donde se mide la intensidad de la luz. Cuando se muestrea tanto espacialmente como
en amplitud una sefial bidimensional, hablamos de una imagen digital, al tratamiento
que se le da a la imagen digital a través de la informacion que se obtiene por el par
ordenado, se le denomina procesamiento digital de imagenes. Las iméagenes son re-
presentadas por medio de matrices con M renglones y N columnas. Donde la coor-
denada f(0,0) de la imagen corresponde a f(1,1) de la matriz y asi sucesivamente.
Se ha demostrado la efectividad del software MATLAB para el procesamiento de
imagenes, mediante la herramienta de simulink [5].

2  Fuzzy ArtMap

La red neuronal artificial utilizada para la investigacion es la Fuzzy ARTMAP la
cual cuenta con una arquitectura perteneciente a la familia de ART (Adaptive Reso-
nance Theory). Esta teoria fue desarrollada por Grossberg y Carpenter en la Univer-
sidad de Boston. Fuzzy ARTMAP puede efectuar aprendizaje supervisado. Esta red
neuronal crea varias neuronas de acuerdo al nimero de patrones presentados en su
entrenamiento y a las diferencias entre ellos. Esta red tiene dos médulos Fuzzy
ART, uno para manejar las entradas y el segundo para las salidas (ARTa y ARTb).
También tiene un campo de correspondencia (Fab) que liga las clases de entrada con
las de salida. Ver figura 1.
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Figura 1. Estructura de la RNA Fuzzy ARTMAP.

La forma de operacion de un modulo basico (ARTa 6 ARTh) opera como un
modulo basico ART como se ilustra en la figura 3. Dicho modulo consta de 2 sub-
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sistemas, atencion y orientacion. El primer subsistema consta de dos capas de nodos
hacia arriba, F1 y F2 que representan la memoria de corto plazo (STM), que a su vez
estan unidas por los pesos ajustables de largo plazo (LTM).

Asi, la informacién de salida del elemento de procesamiento reverbera hacia
atras y hacia delante entre las dos capas. Si una resonancia estable toma lugar enton-
ces puede ocurrir aprendizaje o adaptacion. El subsistema de orientacion reinicia el
subsistema de atencidn cuando ocurre un evento no comdn. Si el patrén de entrada
no es reconocido inmediatamente entonces la red entrard a un estado de resonancia,
después de lo cual un nuevo patron es almacenado por primera vez. De este modo la
red responde rapidamente a datos aprendidos previamente.

Atencion Orientacion

Control de ganancia

=l T

L +STM
™ Ajuste
=) ST™M
> A
+ 1 +
Patron de entrada 1

Figura 2. Funcionamiento de la RNA Fuzzy ARTMAP.

El pardmetro de vigilancia de la red (p) mide la diferencia permitida entre los da-
tos de entrada y los patrones almacenados. Por tanto este parametro es el determi-
nante para afectar a la selectividad o granularidad de la prediccién de la red. Este
pardmetro tiene 3 factores: vigilancia a la entrada (vigilancia base) (p,), vigilancia
de salida (py) y vigilancia de mapeo (pap).

3  Metodologia Experimental

El caso de aplicacion para esta investigacion esta siendo desarrollado dentro del
Laboratorio de Pruebas de Equipos y Materiales (LAPEM) de la comision federal de
electricidad (CFE).

Especificamente enfocado en el area de materiales. Para los intereses de la em-
presa y la investigacion se pretende desarrollar un sistema experto con las siguientes
caracteristicas:

e Reconocer y clasificar patrones de comportamiento en el deterioro del
material (aceros al carbon) afectado por temperatura.

o Identificar el tipo de material y predecir el tiempo de vida de dicho ma-
terial después del uso en campo en una escala de 1 a 10.
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Los patrones detectados presentes en la microestructura para el deterioro del ma-
terial, con afectacién por temperatura son los siguientes:
e  Crecimiento de grano.
Crecimiento de espesor magnetita.
Afectaciones Cristalograficas.
Granos de Perlita en proceso de Esferoidizacion.
Grafitizacion.
Descarborizacion.

Cabe mencionar que los datos obtenidos acerca de patrones de comportamiento,
tipo de material y afectaciones son a partir de imagenes. Por lo cual el procesamien-
to digital de imagenes es una base teorica primordial dentro de esta investigacion.

Las pruebas realizadas se limitan solo a los patrones de granos dispersos, granos
de perlita en proceso de esferoidizacién y granos finos de Perlita Laminar. Cada uno
de ellos con caracteristicas propias generados a partir de que el material sufri¢ afec-
taciones por temperatura en campo.

A continuacion se muestran ejemplos de materiales afectados por temperatura en
pruebas de campo y su microestructura:

i. Granos dispersos

Figura 3. Material afectado por temperatura (Granos dispersos).

Tabla 1. Caracteristicas generales del patrdn granos dispersos (Fig 3).

Nombre Tamafio Bytes Clase
F 235x290x3 211344 uint 8

Tabla 2. Caracteristicas generales del patron esferoidizacion (Fig 4).

Nombre Tamafio Bytes Clase
A 235x247x3 174876 uint8
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ii.  Granos de Perlita en proceso de Esferoidizacion

Figura 4. Material afectado por temperatura (Esferoidizacién).

iii. Granos finos de Perlita Laminar

Figura 5. Material afectado por temperatura (Perlita Laminar).

Tabla 3. Caracteristicas generales del patron perlita laminar (Fig 5).

Nombre Tamafio Bytes Clase

B 171x212x3 108756 uint8
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3.1 Procesamiento de la imagen

Se presenta un diagrama de flujo indicando las operaciones de manera detallada
en el proceso de extraccion y limpieza de ruido de la imagen metalogréafica obtenida
de los materiales a partir de microscopio.

Imagen de Entrada

Imagen
¢ Policromatica?

Si

Conversion a niveles de
gris

Recorte Margenes D —
innecesarios de la
imagen

Realce de contraste

Umbralizacién

Filtrado Morfolégico

Etiquetado y
eliminacion de ruido
por érea

Extraccion de Patron

Imagen con Patron
Extraido

Figura 6. Diagrama de proceso para la extraccion del patron presente en la Imagen.

El procesamiento digital de la imagen es un paso necesario llevado acabo en este
trabajo mediante técnicas ya conocidas dentro de esta disciplina. El procesamiento
se muestra en la Fig. 7. Este Proceso surge de la necesidad de hacer mas evidente el
patron de comportamiento y de esta forma esperar una mejor eficiencia en la RNA
en el reconocimiento del patrén.
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3.2 Fase de Entrenamiento

En la presente investigacion se plantean dos técnicas de entrenamiento para la
red neuronal Fuzzy ArtMap que son: Matriz desacoplada y por familia. Y de esta
forma medir la eficiencia de cada una en cuanto a la clasificacién-reconocimiento de
patrones que para este caso es en el area de metalografia.

Realce de contraste

Umbralizacion. “Filtro.
Figura 7. Procesamiento digital de la Imagen.

Cabe mencionar que una de las limitantes que presenta la RNA Fuzzy ArtMap es
que para la fase de entrenamiento solo acepta a lo mas matrices de n x 50. De aqui
surgen las dos alternativas para el entrenamiento de la RNA que cumplan con la res-
triccion de su arquitectura.

e Matriz desacoplada.

El término surge por la idea de convertir la matriz de entrenamiento de 5 x 10. A
un vector de entrenamiento de 1 x 50. Que cumple con la restriccién de tamafio que
presenta la RNA.

e Familia de Vectores.

Otra alternativa de entrenamiento evaluada es la de tomar familias de vectores de
1 x 10. Que al darles un mismo vector de salida la RNA tomara como el mismo
elemento o patron. Las familias se realizaron de cinco vectores para formar una ma-
triz de 5 x 10. Con esta forma de entrenamiento también se desea probar que el vec-
tor de entrenamiento no debe ser del mismo tamafio que el vector de prueba. Los
parametros de funcionamiento para esta fase de entrenamiento son los que se mues-
tran en la tabla 4.
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Tabla 4. Entrenamiento de la RNA.

Parametros de entrenamiento

Art A 50,10
Base Vigilance 0.2
Rho Map 0.7
Learn Rate 1
Lower Weight 0.5
Bound
ArtB 3
Vigilance 0.9

3.3 Fase de Prueba

Para realizar esta actividad es necesario establecer la region de prueba en la ima-
gen, dentro de esta region se analizara si el comportamiento descrito en la fase de
entrenamiento esta presente por medio de la RNA.

Se seleccionaron dos regiones de prueba al azar dentro de toda la imagen en ca-
da una de las microestructuras analizadas en la investigacion. El tamafio de cada una
de las regiones es de n x 50.

Tabla 5. Entrenamiento de la RNA.
Parametros de Prueba

Art A 50,10
Base Vigilance 0.2
Rho Map 0.7
Learn Rate 1
Lower Weight 05
Bound '

4  Resultados

En la tabla 6 y 7 se muestra la eficiencia de la red neuronal para detectar el pa-
trones de comportamiento granos dispersos, esferoidizacion y perlita laminar pre-
sentado en las regiones de prueba de su respectiva microestructura.

Tabla 6. Entrenamiento Matriz desacoplada.

Prueba 1 Prueba 2
Granos dispersos 89.0% 91.5%
Esferoidizacion 95.4% 97.4%

Perlita Laminar 92.5% 94.3%
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Tabla 7. Entrenamiento Familia de VVectores.

Prueba 1 Prueba 2
Granos dispersos 93.9% 92.7%
Esferoidizacion 91.9% 90.2%
Perlita Laminar 85.7% 84.8%

5 Conclusion

El modulo de la RNA Fuzzy ArtMap tiene una eficiencia aceptable en la clasifi-
cacién-reconocimiento de patrones explorados en este articulo a pesar de realizar la
fase entrenamiento con vectores cortos. Con lo que se puede concluir que es posible
establecer protocolos de clasificacion-reconocimiento de patrones metalograficos
por medio de redes neuronales artificiales que posibilite un analisis predictivo a par-
tir de un procesamiento digital de imagenes. Es imprescindible desarrollar mejores
técnicas de operacion y dimensionalidad de la RNA para poder ofrecer un mejor
diagnéstico de la imagen y de esta forma lograr su implementacion en campo.
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