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Resumen - En la actualidad, el uso de redes
neuronales ha impactado en diferentes areas, desde
humanidades hasta las ciencias exactas, donde la
finalidad es realizar tareas que de forma manual
son mas complejas; un ejemplo es en ciencia de
materiales, donde se clasifican nanoparticulas a partir
de un conjunto amplio de micrografias, realizando la
medicién del tamafio con un software especializado
—v.g. imagen 10, desarrollado por la agencia National
Institutes of Health (NIH) de E.€E.U.U— donde para
tener un estadistico mas o menos confiable se deben
medir por lo menos 300 particulas. Por lo que entrenar
a una red neuronal que sea capaz de identificar
nanoparticulas de acuerdo con una clasificacion
para que posteriormente se obtenga informacién de

Abstract - Currently the use of neural networks
has impacted different areas, from humanities to
exact sciences, where the purpose is to perform
tasks that are more complex manually; an example
is in materials science, where nanoparticles
are classified from a large set of micrographs,
measuring the size with some specialized software
—e.g. image 10— where to have a more or less
reliable statistic, at least 300 particles must be
measured. Therefore, training a neural network
capable of identifying nanoparticles according to
a classification in order to obtain information of
interest to aresearcher is an excellent support tool,
although it is not an easy task since it is necessary
to have very extensive image databases.
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interés para investigadoras e investigadores, es una
excelente herramienta de apoyo, aunque no es una
tarea facil, ya que se deben de contar con bases de
imdgenes muy extensas. En el presente articulo se
describe la aplicaciéon de redes neuronales artificiales
para la deteccién y medicion de nanoparticulas
presentes en una imagen SEM.

Palabras claves: Redes neuronales artificiales;
deteccién de nanoparticulas; microscopia electrénica
de barrido (SEM).

This article describes the application of artificial
neural networks for the detection of nanoparticles
present in an SEM image.

Keywords: Artificial neural networks; detection
of nanoparticles; scanning electron microscope
(SEM).
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INTRODUCCION

| presente trabajo tiene como propdsito dar a conocer a los lectores cdmo la inteligencia artificial sirve

de apoyo a los investigadores en otras areas. Este estudio se encuentra organizado mediante una breve

introduccion sobre el problema planteado, enseguida se describen los conceptos bdsicos para dar solucién al
problema, después los resultados y, por ultimo, las conclusiones.

En las ciencias de materiales existe la necesidad de conocer caracteristicas y propiedades importantes de éstos,
como lo son su tamafio y morfologia, las cuales no pueden ser apreciadas a simple vista. La microscopia electrénica
de barrido (SEM, por sus siglas en inglés) es una técnica que permite observar objetos en el orden de micrémetros
y nanémetros, lo que ofrece a los investigadores una variedad de posibilidades para estudiar la estructura de
materiales en escala micro y nanométrica, como son las nanoparticulas (NPs), nanotubos, nanofibras y nanopolvos.

Las imdgenes que pueden ser capturadas por la técnica SEM permiten al investigador obtener informacién acerca
de la morfologia del objeto estudiado, mediante la medicién de sus dimensiones, forma, localizacién, entre otros
aspectos.

REDES NEURONALES

€l cerebro humano esta formado por una gran cantidad de unidades de proceso llamadas neuronas, las cuales
tienen la capacidad de agruparse entre si para almacenar y/o procesar informacién. En la figura 1 se muestran los
tres componentes principales de una célula nerviosa tipica.

Con la inteligencia artificial es posible desarrollar tareas que sirvan de apoyo al ser humano y una de las areas son
las redes neuronales, las cuales estan inspiradas en las neuronas bioldgicas, contando con una cantidad de neuronas
artificiales interconectadas que, operando de forma paralela, permiten resolver problemas de clasificacién (lwata,
2022).
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Figura 1. Estructura de una neurona bioldgica (Hilera Gonzdlez, |. R. & Martinez Hernando, V. J.;
2000).
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Las partes del soma se encargan de la recepcion de sefiales de otras células a través de conexiones llamadas
sinapsis. El axdn es la salida de la neurona y envia los impulsos o sefiales a las sefiales axdnicas de otras neuronas.

La comunicacién entre neuronas se realiza a través de impulsos eléctricos, asi, por naturaleza, es eléctrica vy
quimica. La sefial generada por la neurona y transportada a lo largo del axén es un impulso eléctrico, la sefial entre
las terminales del axdny las dendritas es de origen quimico realizado mediante moléculas de substancias llamadas
neurotransmisores, las cuales fluyen a través de la membrana celular en la regién de la sinapsis (Haines et al,
2019). La membrana celular es permeable debido a la presencia de canales idnicos (Cl-, Na+ y K+) y actda de tal
forma que se mantenga una diferencia de potencial entre el fluido intracelular y el fluido extracelular —potencial
de reposo—.

Este efecto se consigue, primordialmente, mediante la variacién en la concentracion de sodio y potasio en los lados
opuestos de la membrana celular. Cuando se intercambia informacién de una célula a otra —sinapsis—se genera una
variacién en la concentracion del sodio y el potasio produciéndose una variacién en el valor del potencial —potencial
de accién—. Este potencial de accién a su vez produce una variacién en la permeabilidad de la membrana, lo cual
permite el intercambio de substancias neurotransmisoras.

Los tipos de sinapsis son la sinapsis excitadora, donde los neurotransmisores provocan disminuciones de potencial
de membrana en reposo, facilitando la generacién de impulsos a mayor velocidad; vy la Sinapsis inhibitoria, donde
los neurotransmisores tienden a estabilizar el potencial, dificultando la emisién de impulsos.

Lo anterior se presenta en cada sinapsis de la neurona, la entrada total es la suma ponderada de cada sedal
proveniente de otras neuronas, si la cantidad alcanzada sobrepasa un valor umbral, la neurona se activa —genera
una salida—, en caso contrario, no se activa.

Segun Teuvo (1995) las redes neuronales artificiales (RNA) son redes interconectadas masivamente en paralelo
de elementos simples —usualmente adaptables— con organizacion jerarquica, los cuales intentan interactuar con
los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico. Entendiendo por elemento
simple al equivalente artificial de la neurona, que es conocido como neurona computacional o nodo.

Las neuronas artificiales se organizan por capas de forma jerarquica interconectadas entre ellas al igual que en el
sistema nervioso bioldgico. Al presentarse un estimulo externo, la red neuronal artificial genera una repuesta, la
cual se evalta con el valor real y se determina el grado de ajuste necesario para realizar en los parametros internos
de la red. Este ajuste es llamado aprendizaje o entrenamiento de la red, con lo que la red tendrd la capacidad de
responder adecuadamente a los estimulos externos (Bishop & Christopher, 2023).

Al igual que las neuronas de los sistemas nerviosos biolégicos, el trabajo de la neurona artificial —neurona
computacional, unidad o elemento de proceso, o nodo— es simple y Unico, ésta recibe la entrada de los nodos
vecinos y calcula un valor de salida, cuyo destino corresponde a un gran nimero de neuronas computacionales.

Para la construccion de cualquier RNA es necesario identificar tres tipos de neuronas computacionales: de entrada,
salida y oculta. Los nodos de entrada son la puerta de ingreso a la red y reciben informacién desde el entorno,
la cual puede tener como origen una imagen. Las unidades de salida transmiten la respuesta de la red neuronal
artificial al exterior —salida de la red—, y puede ser el resultado de una clasificacién. Por ultimo, las unidades ocultas
son aquellas cuyas entradas vy salidas se encuentran dentro de la red y no tienen contacto con el exterior.
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Uno de los modelos mds usados se muestran en la figura 2, matematicamente se modela el cuerpo de la neurona
y el axén por una funcién net o funcién basica (ecuacién 1) y una funcién de activacién respectivamente. La
seleccién de estas funciones frecuentemente depende del tipo de aplicacién para la cual sea empleada la neurona
computacional. En la mayoria de las veces la funcién net se representa por la combinacién lineal de las salidas de
las neuronas que la anteceden.

Wi Sinapsis

W B

Figura 2. Modelo de una neurona artificial (Martin, B. & Sanz Molina; 2002).

Ecuacion 1:

ne.tj = Zi I,Vji Oi

Donde w;; es una cantidad que denomina el peso asignado al enlace de comunicacién entre la neurona jy el nodo i
y Ol.es la salida de la neurona computacional i. Cada conexién entre nodos tiene un peso que representa la fuerza
de la influencia entre ellos, éste se modifica durante el entrenamiento —aprendizaje— de la red, por lo que se puede
considerar que el conocimiento reside en los pesos de los enlaces de comunicacién.

La funcién de activacién se aplica sobre el net; y representa la salida de la neurona computacional. Siendo el
objetivo fundamental emular los posibles estados —activacién o desactivaciéon— de las neuronas, normalmente se
emplean expresiones de tipo umbral, tangente hiperbdlica, o sigmoidal.
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En la figura 3 se presenta la funcién de activacién escaldn, siendo la forma mas facil de definir la activacion de una
neurona considerando que ésta es binaria. La funcién de transferencia escalén se asocia a neuronas binarias en
las cuales, cuando la suma de las entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activaciénes 1y, si es
menor, la activacién es 0 (0 -1).

Los nodos de entrada son los Unicos que se apartan del comportamiento mencionado, ya que éstos solamente
transmiten la informacion hacia la capa superior de la red. No ejecutan el calculo del net porque no se tienen nodos
que los antecedan, ni emplean la funcién de activacién.

lslx>=0 1slx>=0
)= 0slx<0 )= -1slx<0

Figura 3. Funciones de activacion (Ramdn Hilera, José; 1995).

ESTRUCTURA DE UNA RED

Con las expresiones estructura, arquitectura o topologia de una red neuronal artificial, se alude a la forma en
cémo se organizan las neuronas computacionales dentro de la red. Particularmente, estos términos se enfocan ala
descripcién de cdmo se conectan los nodos y de qué manera se transmite la informacién a través de la red.

Los niveles o capas son la distribucion de las neuronas computacionales, por lo que existen neuronas de entrada,
neuronas ocultas y neuronas de salida; consideraremos la capa de entrada como parte de la red neuronal, la figura
4 muestra una red neuronal artificial formada por tres capas, ésta puede ser descrita brevemente como una red
4-4-3, debido a que tiene 4 nodos en la capa de entrada, 4 nodos en una capa oculta y 3 neuronas computacionales
en la capa de salida.

TEQUIO, septiembre-diciembre 2024, vol. 6, no. 18



Redes neuronales artificiales para la deteccion y clasificacion de nanoparticulas/Lopez-Gutiérrez, Abundez-Barrera & Torres- 47
Goémez/41-56

Los patrones de conexién dependen de los enlaces de comunicacién entre los elementos de las diferentes capas
las RNA vy pueden clasificarse como totalmente conectada, que es cuando todas las salidas desde un nivel llegan a
todos y cada uno de los nodos del nivel siguiente, en donde se tendran mas conexiones que nodos (figura 4); ahora
bien, si se pierden algunos enlaces en la red entonces se dice que la red es parcialmente conectada.

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 4. Ejemplo de una red neuronal artificial (Arregoces, E. V., 2011).

Otra clasificacién de las RNA se obtiene al considerar la direccién del flujo de la informacion a través de las capas,
la conectividad entre los nodos de una red neuronal artificial estd relacionada con la forma en que las salidas de las
neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otros nodos. La sefial de salida de un nodo puede ser
la entrada de otro elemento de proceso, o una entrada de si mismo —conexién auto-recurrente—.

Si no existe salida de las neuronas a otra entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles precedentes, la red
se describe como de propagacién hacia adelante (feedforward); por el contrario, si por lo menos existe una salida
conectada como entrada de neuronas de niveles previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es
denominada de propagacion hacia atrds (feedback) (Hsin et al., 1995) (figura 5). Las redes de propagacién hacia
atrds que tienen al menos un lazo cerrado de propagacién hacia atras son llamadas recurrentes.

nodo con
propagacion
hacia atras
sobre si
misma

Salida

Red con propagacion hacia
atras o nodos de niveles
anteriores

Figura 5. Red neuronal con propagacion hacia atrds (Rumelhart D. €., Durbin; 1995).
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REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Un tipo especial de RNA de mdltiples capas es aquella cuyo propdsito es reconocer formas en dos dimensiones
que pueden encontrarse en diferentes grados de rotacién, traslacién o distorsion. Esto se realiza mediante la
implementacién de diferentes estructuras que limitan y facilitan el aprendizaje no supervisado que requiere esta
técnica (Sanz, 2002). En la figura 6 se presenta una arquitectura comin de redes neuronales convolucionales (CNN,
de Convolucional Neural Network), en ella se tienen tres capas de convolucion y dos de submuestreo, alternadas
entre si, que van reduciendo su resolucién al progresar en la estructura de la red. Una convolucién es una integracién
combinada de dos funciones que muestra cémo una funcién modifica a la otra.

INPUT Feature maps Feature maps Feature maps Feature maps OUTPUT
28 X 28 4@24 X 24 4@]2 X 12 12@8 x 8 12@4 < 4 26@] X 1

L
% D,
%, %y
%, %,
% &

Figura 6. Arquitectura de una red Neuronal Convolucional (Abadi M, Barham; 2015).

Por lo tanto, esta capa procesa la salida de las neuronas conectadas en regiones locales de entrada —pixeles
cercanos—, calculando el producto escalar entre sus pesos —valor de pixel—y una regién a la que estan conectados
en el volumen de entrada (Hashemi, 2019). En esta capa se somete a las imagenes de entrada a un conjunto de
filtros convolucionales, activando cada uno ciertas caracteristicas de las imagenes.

La convolucién es una funcién derivada de dos funciones dadas por integracién, expresada como la forma de
ser modificada por la otra; donde f (X) es la entrada y g (x) el nucleo o kernel y s (x) la salida producida por la
convolucién y que es denominada mapa de caracteristicas. La convolucién se define como la integral del producto
de ambas funciones después de desplazar una de ellas a una determinada distancia. El intervalo de integracion
dependera del dominio sobre el que esten definidas las funciones.

Teniendo como entrada a la red una imagen, la trata como una matriz de n dimensiones —numero de pixeles por el
numero de pixeles de canales de color—; asi, para las imagenes a color, el nimero de canales sera tres de acuerdo al
sistema RGB — siglas en inglés de los colores red, green y blue, es decir, rojo, verde y azul—.

La convolucion se realiza con un filtro o kernel el cual se encarga de extraer las caracteristicas de la imagen. Para
el caso de una imagen en RGB se contard con tres kernels del mismo tamafio que se sumaran para obtener una
imagen de salida.

TEQUIO, septiembre-diciembre 2024, vol. 6, no. 18
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En la figura 7 se ejemplifica una convolucién donde la matriz de 6x6 corresponde a la imagen y la matriz de 3x3
corresponde al kernel, dando como resultado una matriz de 4x4, debiendo cumplir que, para una imagen de entrada
de m (filas) x n (columnas) y un kernel de tamafio u (filas) x v (columnas), la imagen resultante tendra m-u+1 (filas)
X n-v+1 (columnas).

7[273[3]8

4|5 38 4 1/0 -1 6
3(3 2/8 4| %k 1|0 1| =
2(8l7]2]7 101
5|a/a|5 a

Txl+4x1+3x1+
2xD+5x0+3xD+
Ix-1+3x-1+2x-1

Figura 7. Convolucion de un kernel sobre una imagen (Gonzalez, R. C. & Woods, R. E; 2007)

[modificada].

Una imagen a color esta compuesta por tres matrices donde cada matriz corresponde a cada capa de acuerdo con el
color R, Gy B. En la figura 8 se ejemplifica una seccién de una imagen, razén por la cual la matriz contiene valores
numeéricos que corresponden a la intensidad de color de cada pixel. Si la red recibe como entrada una imagen, ésta
contara con tantos nodos de entrada como pixeles en la imagen existan.

3 canalesde colores

Altura:4 unidades
(pixeles)

Ancho: 4 unidades
(pixeles)

Figura 8. Representacion de tres canales (Gonzalez, R. C. & Woods, R. €, 2007) [modificada].
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REDES PROFUNDAS PRE-ENTRENADAS

Las redes pre-entrenadas son redes que ya fueron entrenadas con millones de imagenes (figura 9), donde se
calculan los pesos éptimos para la clasificacién, asociado a neuronas y determinar el funcionamiento de la red
una vez que clasifica correctamente, guardar su arquitectura y pesos, para posteriores entrenamientos; por tanto,
estas redes ya han aprendido a extraer las caracteristicas de un universo de imagenes naturales, por lo que se
puede partir de esta informacién para que aprendan de nuevas imagenes. Existen diferentes tipos de redes pre-
entrenadas.

File Edit View Help

Loaded

Open Open Directory Process Process Direclory Previous Image Next Image Clear C:\Users\Jorge\Desktop! File03. TIF

~0
UTSA 30.0kV 1.1mm x22.0k SE

Opened "C:\Users\Jorge\Desktop\FileD3.TIF", 640x480, Depth: 8

Figura 9. NCTM con una micrografia de NPs cubicas lista para ser procesada (Lépez Gutierrez, |. D.;
2022).
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DISENO EXPERIMENTAL

Para todo proceso de estudio es necesario plantear una metodologia a seguir. En este trabajo se planted la
metodologia indicada en la figura 10, la cual se compone de tres mddulos, los cuales son ejecutados de manera
secuencial —donde la salida del primero es la entrada al segundo y asi sucesivamente— Como primer mdédulo
tenemos la barra de informacién, en el cual se extrae la escala a la cual es tomada la imagen desde el SEM, el
segundo consiste en la segmentacién de las particulas presentes en la imagen vy, por Ultimo, el tercero es la
caracterizacién morfolégica de las particulas segmentadas en el proceso anterior.

EMT = 2.00kV Signal A = inLens TiRAngls = 0.0 ————
WD = 33mm Mag = 55452 K X Stage at Z = 49,000 mm - ,

Figura 10. Micrografias procesadas por NCTM, los puntos magenta representan el centroide de las
NPs detectadas por la aplicacién (Lépez Gutierrez, J. D.; 2022).

PROCESAMIENTO DE LA BARRA

Para detectar las nanoparticulas, el primer proceso es la deteccién de la barra de informacién para ello utilizé una
red neuronal pre-entrenada YOLO (You Only Look Once), esta red fue creada con el objetivo de detectar y clasificar
objetos en tiempo real.

TEQUIO, septiembre-diciembre 2024, vol. 6, no. 18
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Para generar el modelo propuesto con base en YOLO fue necesario proveer a esta arquitectura las imagenes y
las coordenadas de los objetos a detectar, asi como la clase a la que pertenece, proponiendo utilizar dos tipos
de clases: particulas individuales -refiriéndose a las particulas aisladas, sin importar su estructura— vy clusters —
correspondiendo a un aglomerado de particulas—.

CARACTERIZACION MORFOLOGICA

En esta etapa se obtienen los datos geométricos de las NPS observadas en una determinada micrografia, para ello
se obtuvo el centro de cada NPs, se obtuvieron los puntos del contorno para aproximar la dimensién de las NPs, el
eje mayor —la linea recta de mayor longitud de la figura 11 formada por los contornos—y el eje menor —la linea recta
mayor perpendicular al eje mayor—. En el caso de las imdgenes en que es detectada mds de una NPs, se calcula la
distancia promedio entre el eje de cada NPs y sus vecinos, asi como como la distancia promedio que existe entre
todas las NPs presentes en la micrografia.

I \
— 0 m Error
mAcierto
NTG L I )
B mDetectadas | Simple 10%
I | I ".17%
NFFA

N | ¢ I-Beam D830

ITT Error Eje Menor
mAcierto Eje Menor
m Error Eje Mayor
mAcierto Eje Mayor
NTG
88.11%
nipa  ERLLSOY%

1

Figura 11. Resultados de NCTM en imdgenes de prueba midiendo el acierto en el nimero de NPs
detectadas (Lépez Gutierrez, . D.; 2022).
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Se establecieron algunos pardmetros de discriminacién con el fin de diferenciar las NPs detectadas y resaltar
la informacién extraida, teniendo como base las caracteristicas de las NPs respecto a su dimensidn, posicién e
integridad de la forma.

El primero se refiere a la relacién entre la longitud de la barra de escala de la micrografia (RL) y la longitud de
la NP en su segmento mas extenso (Lk); estableciendo que las NPs consideradas no deben tener una longitud
significativamente menor ni mayor que la longitud de referencia debido a que incrementa la ocurrencia de errores
en las aproximaciones.

Para que una NP dada pueda ser considerada en el conteo, debe cumplir la ecuacion 2.

Ecuacion 2:

L, ~Lpx x CF

Donde Lpx es la longitud en pixeles que se desea aproximar a escala métrica y CF es la razén de conversion
especifica para una micrografia dada equivalente (ver ecuacion 3).

Ecuacion 3:
Rimetric

) RLlpixels

Donde RImetric es el valor de referencia de longitud detectado en la barra de informacion, usualmente medido
en nandémetros o micrometros; mientras que RLpixels se refiere a la longitud —en pixeles— de la barra de escala
detectada.

La integridad de la forma de la NP busca reducir los errores que puedan presentarse por asumir la forma que
esta pueda tener cuando no es completamente visible dentro de la escena presente en la micrografia; sea este
truncamiento causado por la superposicion de otra NP o por estar fuera de foco.

Dos cosas evidentes son: que se requieren identificar previamente correctamente la forma de la NP y que dicho
criterio es mas facil de implementar en cuerpos con formas regulares.

Después de realizar las mediciones correspondientes, las NPs cuyas dimensiones se encuentran dentro de los
criterios establecidos previamente se consideran aptas para la extraccién de estadisticos.

Finalmente, la informacién recabada durante la caracterizacion es guardada en un archivo, para su posterior uso.
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Para realizar el entrenamiento de la red YOLO se utilizaron 4 repositorios de imagenes provenientes de diferentes
fuentes, como se puede apreciar en la Tabla 1.

€l primer repositorio (Nanoscience Foundries and Fine Analysis Europe NFFA) contiene el mayor nimero de
imagenes de microscopia electrénica con NPs de gran variedad de morfologias (Aversa et al, 2018); el segundo
repositorio (GFZ Data Services) contiene micrografias SEMy sélo fue utilizado para la identificacién de los diferentes
estilos de barra de escala (Klinkmdller et al., 2016); el tercer repositorio (NTG) fue provisto por la Dra. Nayeli Torres
y, finalmente, el cuarto repositorio se compuso de micrografias SEM capturadas en el Instituto Tecnolégico de
Toluca (ITT).

Tabla 1. Lista de repositorios de imdgenes de micrografia electronica utilizados para entrenamiento de
la red YOLO, (Lépez Gutierrez, J. D.; 2022).

Nombre Imagenes Tipo de barra
NFFA 3,412 Viga (I-Beam)
GFZ 100 Herradura, Viga
NTG 60 Simple, Pilares
ITT 37 Simple

RESULTADOS

La metodologia propuesta fue implementada en una herramienta de software llamado Nanoparticle Characterization
Tool for Micrographs (NCTM disponible en https://gitlab.com/jlcan/nanocube-generator), la cual es facil de utilizar
y Unicamente requiere que el usuario elija las imagenes que ha de procesar para que éste realice la deteccién y
caracterizaciéon morfoldgica de las NPs presentes en aquellas. La figura 10 muestra el software al iniciar cargando
una imagen para procesar.

€n la figura 10 se presenta un grupo de micrografias que fueron procesadas por NCTM, en el cual se identificaron
correctamente las NPs presentes en la imagen, tanto aquellas que se encuentran dispersas, como las que estan
conformando un aglomerado. La informacién sobre la caracterizacién morfolégica se guarda por la aplicacién en un
archivo .pdf que queda listo para imprimir.

Para conocer la eficiencia de la metodologia implementada en NCTM se utiliz6 un conjunto de imagenes de prueba,
diferentes a las utilizadas para el entrenamiento y formada por micrografias de tres de los repositorios disponibles.

En la figura 11 se muestran los resultados sobre el conjunto de imagenes de prueba, midiendo el acierto en el
numero de NPs detectadas segun el total contado previamente (arriba-izquierda); a su vez, el porcentaje de acierto
en la longitud aproximada de la barra de escala en la imagen SEM con respecto a la medicién manual (arriba-
derecha) v, finalmente; el porcentaje de acierto en la longitud de los ejes mayor y menor de la forma de las NPs
también con respecto a una medicién manual (centro). La ventaja de este procedimiento es que, a medida que la red
aprende, se evitaran los errores humanos en la lectura y el sesgo, ya que los tradicionales suelen ser cualitativos.
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CONCLUSIONES

€l uso de redes neuronales artificiales son de gran utilidad ya que permite aprender, automatizar y clasificar datos
de una manera rapida, eficiente y semiautomadtica. Siendo de ayuda a investigadores de otras disciplinas para
obtener de una forma rapida la informacion necesaria para resolver problemas que involucran gran cantidad de
datos, como lo son las imagenes.

Tal es el caso del presente trabajo que, con las imagenes obtenidas de diferentes repositorios, se estructurd una
muestra de entrenamiento vy, con ellas, se procedié a realizar el entrenamiento y validacién de la red neuronal
artificial, la cual caracteriza las particulas presentes en una imagen, obteniendo como resultados las pruebas
realizadas con el software NCTM que muestran que la metodologia propuesta permite realizar la deteccién
y caracterizacién de NPs individuales de manera confiable, asi como de elementos particulares que conforman
aglomerados cuando las dimensiones de las particulas permiten su disposicién dentro de la micrografia, de tal
forma que entre los bordes y el fondo exista un contraste significativo y preferentemente no se encuentren en
contacto los bordes entre diferentes particulas.
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