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RESUMEN

Actualmente, el campo de los materiales se encuentra profundamente vinculado al uso de tecnologias
avanzadas, las cuales suelen implicar altos costos y la necesidad de contar con personal altamente
especializado. En este contexto, el desarrollo de simulaciones precisas para aplicaciones cientificas e
industriales requiere tanto de recursos tecnolégicos como humanos.

El presente proyecto tiene como objetivo modernizar estos procesos mediante la implementacion
de técnicas de inteligencia artificial para la reconstruccion tridimensional de microestructuras. Para
ello, se utilizaron imagenes en 2D obtenidas de manera secuencial a través de un microscopio
6ptico, empleando el método de rebanado (slicing en inglés). En total, se recopilaron 120 imagenes
correspondientes a grafito nodular, una caracteristica distintiva del hierro fundido.

A partir de estas imagenes, se llevd a cabo una reconstruccion tridimensional de la
microestructura, evaluando distintas técnicas de segmentacion mediante vision por computadora.
El método que arrojé los mejores resultados fue clustering, ya que permitié preservar todas las
caracteristicas necesarias para una representacion fiel en 3D. Aunque otros métodos mostraron
resultados consistentes, el enfoque de agrupamiento uilizando k-means destacé por mantener la
integridad de las formas y estructuras del grafito.

El modelo generado cumplié con los requerimientos de alineacién (Shi-Tomasi y Border Edge
Recognition), y se validé mediante pruebas con durémetro. La reconstruccién no present6 anomalias ni
desviaciones en los angulos de la piramide, y los ndédulos de grafito conservaron su secuencia espacial,
lo cual fue corroborado visualmente a través de programas especializados (MeshLab).

Palabras clave: 3D reconstruction, Nodular graphite, Cast iron, Computer vision, Image
segmentation, Clustering, K-means, Artificial intelligence, Microstructure analysis, Optical microscopy.



ABSTRACT

Currently, the field of materials science is deeply linked to the use of advanced technologies, which
often involve high costs and the need for highly specialized personnel. In this context, the development
of accurate simulations for scientific and industrial applications requires both technological and human
resources. The present project aims to modernize these processes through the implementation of
artificial intelligence techniques for the three-dimensional reconstruction of microstructures. To achieve
this, 2D images were sequentially captured using an optical microscope, employing the slicing method.
A total of 120 images corresponding to nodular graphite, a distinctive feature of cast iron, were
collected. Based on these images, a three-dimensional reconstruction of the microstructure was carried
out, evaluating different segmentation techniques using computer vision. The method that yielded
the best results was clustering, as it preserved all the necessary characteristics for an accurate 3D
representation. Although other methods produced consistent results, the clustering approach using
k-means stood out for maintaining the integrity of the shapes and structures of the graphite. The
generated model met the alignment requirements (Shi-Tomasi and Border Edge Recognition) and was
validated through tests using a durometer. The reconstruction showed no anomalies or deviations
in the angles of the pyramid, and the graphite nodules preserved their spatial sequence, which was
visually confirmed through specialized programs (MeshLab).

Key words: 3D reconstruction, Nodular graphite, Cast iron, Computer vision, Image segmentation,
Clustering, K-means, Artificial intelligence, Microstructure analysis, Optical microscopy.
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Reconstruccion 3D de microestructuras a partir de
micrografias usando técnicas de vision por
computador

Carlos Jarrin, Universidad San Francisco de Quito, USFQ, Felipe Grijalva, Universidad San Francisco de
Quito, USFQ,

Abstract—Currently, the field of materials sci-
ence is deeply linked to the use of advanced technologies,
which often involve high costs and the need for highly
specialized personnel. In this context, the development
of accurate simulations for scientific and industrial
applications requires both technological and human
resources. The present project aims to modernize
these processes through the implementation of arti-
ficial intelligence techniques for the three-dimensional
reconstruction of microstructures. To achieve this, 2D
images were sequentially captured using an optical
microscope, employing the slicing method. A total
of 120 images corresponding to nodular graphite, a
distinctive feature of cast iron, were collected. Based
on these images, a three-dimensional reconstruction of
the microstructure was carried out, evaluating different
segmentation techniques using computer vision. The
method that yielded the best results was clustering,
as it preserved all the necessary characteristics for an
accurate 3D representation. Although other methods
produced consistent results, the clustering approach
using k-means stood out for maintaining the integrity
of the shapes and structures of the graphite. The
generated model met the alignment requirements (Shi-
Tomasi and Border Edge Recognition) and was validated
through tests using a durometer. The reconstruction
showed no anomalies or deviations in the angles of
the pyramid, and the graphite nodules preserved their
spatial sequence, which was visually confirmed through
specialized programs (MeshLab).

Index Terms—3D reconstruction, Nodular
graphite, Cast iron, Computer vision, Image segmen-
tation, Clustering, K-means, Artificial intelligence,
Microstructure analysis, Optical microscopy.

I. INTRODUCCION

A reconstruccién en 3D consiste en obtener una mi-

croestructura tridimensional (3D) a partir de imagenes
bidimensionales (2D), permitiendo la simulacién de la
dureza de un material mediante ensayos experimentales.
Para este propdsito, se emplearon diversas técnicas de
inteligencia artificial, incluyendo aprendizaje profundo,
aprendizaje no supervisado y visién por computadora. Es
importante destacar que modelar microestructuras no solo
facilita el estudio de la dureza, sino que también permite
generar simulaciones de distintos tipos, esenciales para
establecer y predecir propiedades mecanicas, térmicas y
estructurales de los materiales. [1], [2]

La importancia de obtener el modelo tridimen-
sional para simulacién computacional es un gran avance
puesto que se puede simular por medio de software espe-
cializado en elementos finitos el comportamiento fisico de
dichas estructuras.

Los materiales de las cuales se obtuvo las muestras
son de hierro fundido y hierro gris o fundicién gris. El
hierro fundido es una aleacién hierro-carbono superior
al 4% caracteristico por mostrar en la micrografia una
forma esferoidal particular de carbono alojados de manera
heterogénea en una matriz de hierro. Por otro lado, el
hierro gris mantiene la estructura en forma de hojuelas o
laminas de grafito a lo largo de la matriz.

Dado estas dos muestras totalmente diferentes,
pero con similitud al momento de segmentaciéon habia una
manera muy instuitiva para realizar la reconstruccién 3D,
era que se alineaba manualmente reconstruyendo cada
imagen, sin embargo, el reto de alineacién bidimensional
también representaba un reto por lo cual es importante
remarcar que se realizo una indentacion en cada muestra
para poder saber la orientacién y profundidad a la que se
deberia ubicar dicha imagen.

Las imagenes son tomadas de una muestra de dicho
material el cual para obtener la siguiente capa utilizamos
una técnica de pulido donde se reduce una micra en profun-
didad, de esta forma se obtuvo 120 imdgenes/micrografias
para el hierro nodular y 50 imagenes para el hierro gris
por medio del microscopio éptico.

II. METODOS

Inicialmente, se recopilé un conjunto de datos de
imégenes relevantes (conjunto de datos). Posteriormente,
se generaron mascaras con ayuda de técnicas tradicionales
de visién por computadora por medio de software como
IMAGEJ y Photoshop. Este procedimiento fue llevado
a cabo por varios investigadores a lo largo de algunos
meses. Las mdascaras permiten comparar los resultados de
segmentacion obtenidos, evaluar el accuracy de las técnicas
de segmentacién con TA, asi como definir dreas de interés

31, 4], [5], [6].

A continuacién, un ejemplo de la misma imagen
aplicando 3 formas de segmentacién distintas:
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Figure 1. Muestra las 3 formas de segmentacion utilizando técnicas
avanzadas de visién artificial. Aprendizaje supervisado, Vision por
computadora y por ultimo modelo pre entrenado SAM 2.

A. Segmentacion de imdgenes

Se probaron tres enfoques distintos para la
segmentaciéon de imagenes:

1) Visién por computador: Se utilizé la tecnica
del threshold binary con Otsu para establecer un proceso
de binarizado adecuado segin la imagen [7], [8]. Se
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Figure 2. Primera y segunda franja muestra ejemplo de segmentacion
de hierro nodular usando CV, por iltimo ejemplo de hierro gris.

aplicaron operaciones morfolégicas para empezar con
la preparacion de la segmentacién. Se utilizé erosion
& dilatacion en itraciones de 2 veces con un kernel de
3x3 para eliminar el ruido de la imégenes todas las
operaciones morfoldgicas [9]. Se realizé una operacién
de distance transform en una imagen de soporte para
localizar el foreground y background del objetivo de
segmentacion. Tener el foreground permitié identificar
los edges del grafito, lo que permitié emplear watershed
[10]. Watershed es un algoritmo de segmentacién de
imagenes cuyo objetivo principal es separar objetos

12

superpuestos o dreas de interés dentro de una imagen [11],
[12], [13]. Se empled una imagen de soporte para trabajar
sobre el foreground con un dilation en iteraciéon de 10 veces.
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Figure 3. Grafico que indica la distribucién de cada uno de las formas
de segmentacién por CV, a la izquierda el modelo nodular y a la
derecha el hierro gris.
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Figure 4. Primera y segunda franja muestra ejemplo de segmentacion
de hierro nodular usando Aprendizaje no Supervisado, por ultimo
ejemplo de hierro gris.

2) Aprendizaje no Supervisado: Para segmentar las
imagenes con base en caracteristicas de color, se aplicé el
algoritmo de clustering K-means, estableciendo un ntimero
de grupos k=3. Este valor fue determinado empiricamente,
pero también puede ser optimizado utilizando el método del
codo (elbow method), una técnica que consiste en evaluar
la suma de los errores cuadréticos dentro de los grupos (in-
ertia) para diferentes valores de k, y seleccionar aquel en el
que la mejora marginal comienza a disminuir abruptamente.
Este punto de inflexién sugiere un balance éptimo entre la
complejidad del modelo y la representatividad de los grupos
encontrados. Previo a la aplicaciéon del algoritmo K-means,
fue necesario transformar la estructura de la imagen. Dado
que una imagen en formato RGB contiene tres canales
de color —rojo, verde y azul—, cada pixel puede ser
representado como un vector tridimensional en el espacio de
color. Para que el algoritmo pudiera operar, la imagen fue



reorganizada (reshaped) desde una matriz tridimensional
[altoxanchox3] a una matriz bidimensional de tamaifio
[ntimero de pixelesx 3], donde cada fila representa un pixel
y cada columna, la intensidad de uno de los canales de color.
Esta reorganizacién permitié que cada pixel fuera tratado
como un punto en un espacio tridimensional definido por
sus componentes RGB. La ventaja de esta representacion
radica en que los colores similares se agrupan naturalmente
en regiones especificas dentro de este espacio tridimensional.
Por lo tanto, mediante K-means, fue posible identificar
patrones de color y clasificar los pixeles en tres grupos
distintos, cada uno correspondiente a un color promedio
representativo de su respectivo clister. Esta técnica no
solo facilita la segmentacion de regiones con propiedades
cromaticas similares, sino que también proporciona una
base para reducir la complejidad de la imagen sin pérdida
significativa de informaciéon visual. Ademds, es posible
visualizar los datos en un espacio tridimensional RGB para
comprender mejor la distribucién de colores en la imagen.
Esta visualizacién permite observar cémo se concentran
los pixeles en torno a ciertos vectores de color y cémo el
algoritmo K-means traza las fronteras entre los clisteres.
Dichas visualizaciones son especialmente ttiles en el anélisis
exploratorio previo a la segmentacién, ya que ofrecen una
comprensién intuitiva de la diversidad cromatica de la
imagen [14]. Se emplearon diversas librerfas para facilitar
el procesamiento de datos, por ejemplo OPEN CV, Scikit-
Learn que tienen todos estos algoritmos impplementados.

070 0.75

Figure 5. Grafico que indica la distribucién de cada uno de las formas
de segmentacién por Aprendizaje no Supervisado, a la izquierda el
modelo nodular y a la derecha el hierro gris.
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3) Aprendizaje Profundo: SAM 2 (modelo pre-
entrenado): SAM 2 requiere unos pardmetros minimos de
ajuste para equilibrar precisién, eficiencia computacional y
robustez en la segmentacién. A continuacion, se describen
los principales hiperparametros utilizados: El pardmetro
points_per_side se establece en 64, lo que indica la
cantidad de puntos que se muestrean uniformemente a
lo largo de cada lado de la imagen para generar prompts
de segmentacién. Esto define la densidad con la que el
modelo explora posibles regiones de interés. Asociado
a ello, points_per_batch se configura en 128, lo que
determina cudntos puntos se procesan simultaneamente
en cada lote durante la inferencia, optimizando el uso

13
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Figure 6. Primera y segunda franja muestra ejemplo de segmentacion
de hierro nodular usando SAM 2, por tdltimo ejemplo de hierro gris.

de memoria y la velocidad de procesamiento. Para ase-
gurar la calidad de las méscaras generadas, se aplica un
umbral de interseccién sobre uniéon (pred_iou_thresh)
de 0.7, que filtra las méscaras con baja confianza segin
la prediccion del modelo. Este umbral actiia como una
medida de similitud entre la predicciéon y una referencia
interna del modelo. Ademads, se incorpora un criterio
de estabilidad mediante stability_score_thresh, fijado
en 0.97, que permite descartar méscaras susceptibles a
pequenas perturbaciones en el prompt. Este umbral se
ajusta mediante stability_score_offset, establecido en
0.5, que define la magnitud de la perturbacién usada para
calcular dicho puntaje de estabilidad. Para mejorar la
segmentacién de objetos pequenos o con detalles finos,
se aplica una estrategia de recorte (crop_n_layers=1),
que permite evaluar la imagen en diferentes escalas. Sin
embargo, para mantener la eficiencia, s6lo se utiliza una
capa de recorte adicional. Al aplicar recortes, el modelo
también reduce la densidad de puntos proporcionalmente a
través del pardmetro crop_n_points_downscale_factor,
fijado en 2, disminuyendo asi la carga computacional sin
sacrificar demasiada precision.

La eliminacién de maéscaras redundantes se con-
trola mediante el pardmetro box_nms_thresh, con un valor
de 0.7. Este umbral se utiliza en la técnica de supresién no
méxima (Non-Maximum Suppression, NMS) para descartar
mascaras que se solapan en exceso, reteniendo tinicamente
aquellas méas representativas. Por otro lado, se establece
un umbral minimo de 4rea para las méscaras aceptadas
(min_mask_region_area=25.0), lo que permite filtrar
aquellas demasiado pequenas que podrian corresponder
a ruido o detalles irrelevantes. Finalmente, se activa la
opcién use_m2m=True, que habilita el modo many-to-many
de SAM 2. Esta funcionalidad permite generar multiples
mascaras de forma paralela y coherente, mejorando tanto
la eficiencia como la cobertura de objetos dentro de la
imagen.
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Figure 7. Gréfico que indica la distribucién de cada uno de las formas
de segmentacién usando SAM 2, a la izquierda el modelo nodular y a
la derecha el hierro gris.

B. Alineacion de imdgenes

Se emplearon técnicas tradicionales de vision por
computador con el objetivo de segmentar y analizar el
cuadrado de indentacién presente en las muestras. En
primer lugar, se utilizé la Transformada de Hough, una
herramienta eficaz para la deteccion de lineas rectas, lo que
permitid identificar con precision los bordes del cuadrado. A
continuacion, se aplicé el algoritmo de deteccién de esquinas
de Shi-Tomasi, el cual facilité la localizacion exacta de las
diagonales del cuadrado. Estas diagonales sirvieron como
referencias clave para la alineacion espacial de las imégenes,
permitiendo una orientacién uniforme a lo largo de toda
la secuencia de micrografias.

) AVEVS

Figure 8. Segmentacién del indentador, lineas de Hough, algoritmo
Shi-Tomasi y diagonales .
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Figure 9. Alineamiento en funcién del prisma para asegurar una
reconstruccion fiduciaria.

Una vez alineadas las imagenes y definido el
cuadrado de indentacién en cada una de ellas, fue posible
determinar con mayor precisiéon la profundidad relativa a
la que corresponde cada micrografia utilizando principios
de geometria asociados a la forma del indentador. Esta
informacién permitié ubicar espacialmente cada imagen
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a lo largo del eje z, lo cual es fundamental para lograr
una reconstruccion tridimensional coherente y precisa del
volumen de la muestra.

Para fines practicos, se seleccioné un area de interés
de aproximadamente 800 x 500 pixeles, correspondiente a la
region de la muestra con informacién relevante. Dado que
la técnica de obtencion de las imagenes consistia en realizar
cortes sucesivos mediante un proceso de pulido, eliminando
aproximadamente una micra de material por cada corte,
se asumio que la resolucion espacial en profundidad era
equivalente a la resolucion lateral. Es decir, un pixel en
la imagen representaba una micra tanto en el plano xy,
tanto como en el eje z. Esta suposicion permitié utilizar
la escala de pixeles no solo para definir el area de interés
en el plano de la imagen, sino también para calcular con
precisién la profundidad relativa de cada micrografia en el
volumen tridimensional.

Durante este proceso de analisis, se identificaron
inconsistencias en algunas de las imagenes adquiridas.
En particular, tres micrografias debieron ser descartadas
del conjunto final debido a que se encontraban mal
posicionadas en términos de profundidad. Por ejemplo,
se detecté que una imagen correspondiente a la posicion
11 presentaba una diagonal significativamente menor en
comparacion con las imagenes de las posiciones 10 y 9. Esta
anomalia indicaba una discontinuidad en la progresion
geométrica esperada, lo cual sugeria que la imagen no
representaba correctamente su nivel de profundidad real.
En lugar de contribuir al modelo tridimensional, generaba
confusién y distorsion en la representacién volumétrica.

La causa de estas inconsistencias puede atribuirse
a errores durante la captura de las micrografias, particular-
mente a la posible inclinacién de la muestra al momento
de ser colocada bajo el microscopio. Tal inclinacién habria
provocado una ligera curvatura en la superficie durante el
proceso de pulido, lo que afecté la uniformidad del corte
y, por consiguiente, la fidelidad de la imagen adquirida.
Esta situacién resalta la importancia de mantener una
rigurosa preparacién de la muestra y un control estricto de
los procedimientos experimentales, especialmente cuando
se requiere un alto nivel de precisién en la reconstruccién
tridimensional de materiales mediante imagenes seriadas.

Figure 10. Imagen correspondiente a la geometria del indentador
Vickers vista lateral.
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Férmulas las cuales se determinaron a partir de la
geometria del indentador para establecer la posicién del
mismo.

C. Segmentacion en 3D, Grdficos por Computadora en 3D
y Reconstruccion en 3D

Una vez elegida la técnica de IA més adecuada se
procedié a segmentar toda la imagen de 1080x1250 px. El
objetivo de esta etapa fue segmentar sin perder informacion,
pese a que se mantengan ciertos defectos. En este punto no
se contaba con una mascara para comparar debido a que
el corte realizado anteriormente no considera la marca del
indentador. Motivo por el cual, se corrobor6 con el ensayo
Vickers para valorar la estimacién de dureza. Usando un
kernel en 3 dimensiones de tamafio 5x5x5 con lo que se
obtuvo los siguientes resultados.

cluster Gray cluster
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Figure 11. Comparacién de la imagen original, el resultado del
agrupamiento de grafito y su conversién a escala de grises.

El postprocesamiento se realizé con la utilizacion
de varios software. Para la visualizacion y tratamiento del
archivo vtk se utilizé6 Paraview y Meshlab con lo cual se
pueden obtener archivos para la simulacién. Ademas, el
software Fusion permite el manejo de archivos obj en inp
o geometrias sélidas para la simulacion.

Figure 12. Reconstruccién en 3D para el grafito nodular.
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III. RESULTADOS

Tras la comparacién de resultados, se determind
que la mejor técnica para la segmentacion de datos era el
clustering, dado que preservaba mejor las caracteristicas de
los segmentos de interés [15], [16]. Sin embargo, esta técnica
tendia a aceptar segmentos muy pequefios como validos,
estos podian corregirse aplicando visién por computadora
en 3D. Esto puede ser corregido al correr una técnica de
computer vision en 3D, esta técnica ya ha sido implemen-
tada en otras investigaciones [17], [18]. No se utiliz6 el
entrenamiento supervisado sin usar redes neuronales pre
entrenadas porque la informacién perdida a lo largo de la
prediccién al reconstruir la imagen recortada (crop) era
amplia. En comparacién con el accuracy mayor al 90%
en sus imégenes del clustering, motivo por el cual fue la
técnica seleccionada.

Comparacian de Errores: error_cluster vs error_watershed
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Figure 13. Comparacién de errores segin las diferentes técnicas de
segmentacion.

IV. CoNCLUSION

El presente trabajo demuestra que la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial en la reconstruccién
tridimensional de microestructuras representa una alterna-
tiva eficiente y precisa frente a los métodos tradicionales,
los cuales suelen requerir un elevado consumo de tiempo,
recursos computacionales y esfuerzo humano especializado.
A partir de imagenes bidimensionales obtenidas mediante
microscopia 6ptica y utilizando técnicas de preparacion
como el pulido mecéanico, fue posible reconstruir con alta
fidelidad la estructura espacial de los nédulos de grafito
presentes en muestras de hierro fundido.

El proceso incluyé el uso de algoritmos de seg-
mentacion como K-means clustering, los cuales permitieron
identificar y agrupar pixeles de caracteristicas similares,
facilitando la extraccién precisa de las regiones de interés.
Gracias a esta segmentacién y a una adecuada alineacién de
las micrografias, se logré una representacion tridimensional
coherente que respeta la disposicién real de los nédulos
dentro del volumen del material. La validez del modelo
se evidencia en la correcta identificacién de estructuras



clave, como la pirdmide de indentacién, lo cual corrobora
la veracidad y precisién de la reconstruccion generada.

Este enfoque no solo facilita la simulacién com-
putacional de propiedades mecanicas como la dureza, sino
que también abre nuevas perspectivas en la prediccién del
comportamiento estructural del material y en el disefio
de aleaciones avanzadas con microestructuras optimizadas.
La metodologia aqui propuesta establece una base sélida
para el desarrollo de herramientas automatizadas de car-
acterizacién tridimensional, lo cual representa un avance
significativo para la ciencia de materiales y su aplicacién
en entornos industriales, al optimizar tanto los tiempos
de analisis como los costos asociados a la caracterizacion
experimental tradicional.

La adquisicion adecuada de imégenes constituye un
aspecto fundamental dentro del proceso de caracterizacién
microestructural, ya que la calidad y representatividad de
las micrografias incide directamente en la validez de los
resultados obtenidos durante las etapas de segmentacion
y reconstruccién. Si una imagen no refleja de manera fiel
la estructura interna del material, la informaciéon que se
puede extraer de ella serd limitada o incluso errénea.

En el caso especifico del hierro gris, se identifico
que las imagenes capturadas no son completamente rep-
resentativas de su microestructura caracteristica, lo que
sugiere la necesidad de repetir el proceso de adquisicién
para asegurar que los datos utilizados en los anélisis reflejen
adecuadamente la realidad del material. A pesar de esta
limitacién, se continu6é con el desarrollo metodolégico
tomando en cuenta estas consideraciones, y se evalud el
rendimiento de distintos métodos de segmentacion.

Entre los algoritmos considerados, el método de
clustering K-means demostro ser el mas eficaz para este
tipo de analisis, permitiendo una segmentacién precisa de
las fases presentes en la microestructura. Se exploraron
diferentes valores de k con el objetivo de identificar el
nimero 6ptimo de grupos que mejor representara las
regiones de interés en la imagen. Esta estrategia permitié
mejorar la calidad de la segmentacion, incluso frente a
imégenes con deficiencias en la representaciéon del material,
sentando asi una base metodolégica sélida para estudios
futuros.

V. TRABAJOS A FUTURO

A partir de los resultados obtenidos en el presente
estudio, se plantean dos lineas principales de investigacién
que pueden fortalecer y ampliar los alcances del andlisis
microestructural mediante técnicas computacionales:

1. Entrenamiento de un modelo de inteligencia
artificial para segmentacién 3D a partir de un stack de
imagenes 2D.

Una forma de visualizar el avance obtenido hasta el
momento es proyectarlo hacia el desarrollo y entrenamiento
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de un modelo de segmentacion tridimensional basado
en redes neuronales. Este modelo estaria disenado para
procesar directamente el stack de imagenes bidimensionales
obtenidas a través de microscopia Optica, con el objetivo
de reconstruir automaticamente una representacién 3D
precisa de la microestructura del material. El enfoque
podria beneficiarse del uso de arquitecturas como CNN
3D o redes basadas en transformers espaciales. La ventaja
de este enfoque radica en que, una vez entrenado con
datos anotados o segmentados previamente, el modelo
podria generalizar a nuevas muestras sin necesidad de
intervencion manual, automatizando completamente el
proceso de reconstrucciéon tridimensional. Para entrenar
este tipo de red, seria necesario preparar un conjunto de
datos con imédgenes segmentadas en 2D, sin embargo, cabe
recalcar que solo existe un modelo de reconstruido, lo cual
compromete este entrenamiento. Existe la posibilidad de
aumentar los datos con técnicas como girar las muestras,
posicionarles de otra forma, hacer recortes, etc. Esta
linea de trabajo no solo permitiria mejorar la precision
y velocidad de la reconstruccién, sino también escalar el
andalisis a mayores voliimenes de datos.

2. Generacion de una distribucion estadistica de
nédulos de grafito a partir del modelo de segmentaciéon
actual.

La segunda linea de investigacion se enfoca en
aplicar los resultados del modelo actual de segmentacion
para realizar un andlisis estadistico exhaustivo de la
distribucién, morfologia y densidad de los nédulos de grafito
presentes en el material. Con la segmentacién ya obtenida,
es posible extraer métricas geométricas relevantes como
el area, perimetro, circularidad, orientacién y volumen
estimado de cada nédulo. A partir de estas métricas,
se puede construir una distribucién probabilistica de
las caracteristicas morfoldgicas, lo cual resultaria clave
para correlacionar la microestructura con las propiedades
mecénicas del material, tales como la dureza, resistencia
a la traccion y comportamiento frente a la fractura.
Ademds, esta informacion puede alimentar modelos de
simulacion por elementos finitos més realistas, donde la
heterogeneidad del material a nivel microestructural se con-
sidere explicitamente. A largo plazo, esta linea de trabajo
permitirfa incluso generar modelos sintéticos o simulados
de microestructuras, mediante técnicas de generacion de
datos como modelos generativos (GANSs) los cuales podrian
ser utiles para entrenar modelos de aprendizaje profundo
sin necesidad de adquirir datos experimentales costosos o
complejos.

APPENDIX A
REPOSITORIO
Repositorio en github:

https://github.com/carlosmaja/3d_ project.git
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