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Resumen

Desde un punto de vista f��sico, decimos que un material es inhomog�eneo

cuando alguna de sus propiedades (composici�on qu��mica, estructura, propie-

dades el�ectricas, etc.) var��a de un punto a otro del mismo. Estade�nici�on

tambi�en depende de la escala con que se observe el material. En esta tesis

se abordar�a el estudio de materiales inhomog�eneos a escala microm�etrica. La

complejidad de los materiales inhomog�eneos hace que no exista un procedi-

miento est�andar para encarar su caracterizaci�on. Si bien existen materiales

que no presentan similitudes en cuanto al tipo de inhomogeneidad, enalgunos

casos pueden tratarse con el mismo procedimiento.

Los materiales arqueol�ogicos son un claro ejemplo de sistemas inhomog�e-

neos a escala microm�etrica y representan considerables desaf��os para las t�ecni-

cas de caracterizaci�on qu��mica y cristalina, ya que generalmente no se cuenta

con su�ciente informaci�on con respecto a su composici�on y proceso de pro-

ducci�on. Por otro lado, las caracter��sticas de la super�cie dependen mucho

de su estado y lugar de conservaci�on. Adem�as presentan otro inconveniente

que impide la aplicaci�on de procedimientos est�andares y es que, portratarse

de un patrimonio cultural, muchas veces las piezas son �unicas y por lotanto

es imprescindible conservarlas inalteradas.

En esta tesis se propone una metodolog��a para la caracterizaci�onmi-

neral�ogica y qu��mica de materiales inhomog�eneos arqueol�ogicos (pigmen-

tos, pinturas y cer�amicas) de la Cultura Aguada y geol�ogicos (plagioclasas

volc�anicas), cuya aplicaci�on podr�a hacerse extensiva a otros materiales. Por

este motivo, adem�as de mostrar los resultados relevantes desdeel punto de

vista arqueol�ogico, se hace especial �enfasis en las condiciones deaplicabili-

dad de las diferentes t�ecnicas, y los principales problemas a resolver en casos

similares.

La propuesta incluye la combinaci�on de t�ecnicas de rayos x (difracci�on
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de rayos x, microan�alisis con sonda de electrones e im�agenes de rayos x) y

de microscop��a electr�onica de barrido, con m�etodos de procesamiento de da-

tos como re�namiento Rietveld, simulaciones Monte Carlo y tratamiento de

im�agenes mediante an�alisis multivariado, desde un enfoque interdisciplina-

rio (f��sico, mineral�ogico y arqueom�etrico). Para sortear las di�cultades antes

mencionadas para las muestras estudiadas se desarrollaron procedimientos

para cuanti�caciones mediante SEM-EDS, procesamiento de im�agenes de

electrones retrodifundidos y mapas de rayos x.

La caracterizaci�on de peque~nas cantidades de muestra, como es el caso de

pigmentos arqueol�ogicos, se encar�o combinando re�namiento Rietveld de los

difractogramas para estimar la composici�on qu��mica a partir de las propor-

ciones de las fases cristalinas presentes, con simulaciones Monte Carlo para

estudiar los cambios de intensidad de los picos caracter��sticos del espectro de

rayos x debidos a efectos de acumulaci�on de carga super�cial en ausencia de

recubrimiento conductor. Se corrigieron estos efectos en los espectros medi-

dos determinando la energ��a efectiva del haz incidente mediante ell��mite de

Duane-Hunt.

En cuanto al procesamiento de im�agenes BE, el an�alisis de la distribu-

ci�on radial de los electrones retrodispersados en funci�on de la distancia a

la interfase resultante de las simulaciones Monte Carlo permiti�o interpretar

el efecto de exageraci�on del contraste que suele verse en estas im�agenes, y

adem�as, estudiar su dependencia con la energ��a del haz incidentey la dife-

rencia en n�umero at�omico medio de las fases involucradas. En basea estos

resultados se proponen criterios para determinar las condiciones de medi-

ci�on que optimizan la resoluci�on de las se~nales detectadas. Por otro lado, se

propuso un m�etodo para calibrar el contenido de anortita en im�agenes de

electrones retrodifundidos de una plagioclasa. Dicha calibraci�on sebasa en la

cuanti�caci�on de mapas de rayos x adquiridos con detectores de alta tasa de

conteo (SDD). Los resultados obtenidos representan un avanceimportante en

la exactitud, con�abilidad y resoluci�on para calibrar im�agenes BE enfunci�on

de la concentraci�on de una fase.

Se adapt�o el m�etodo de agrupamiento de caracter��sticas meanshift clus-

tering (MSC) como una alternativa para realizar la clasi�caci�on de fases en

im�agenes multi espectrales, particularmente para XRMs. Contrariamente a

otras t�ecnicas de an�alisis estad��stico mutivariado, como an�alisisde factores

o an�alisis de componentes principales, las t�ecnicas de clustering asignan di-

rectamente una clase (fase) a cada p��xel. La salida del proceso declustering

es una imagen segmentada, por lo cual, luego de aplicado el algoritmo no
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es necesario realizar un procesamiento posterior para generar la imagen de

distribuci�on de fases. La metodolog��a propuesta en esta tesis est�a basada en

principios f��sicos que dan cuenta de los procesos inherentes a la adquisici�on de

los XRMs tales como resoluci�on, estad��stica de conteo, n�umero de elementos

mapeados, etc.
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Cap��tulo 1

Introducci�on

El estudio de la interacci�on de la radiaci�on con la materia est�a en con-

tinuo avance, no s�olo por su inter�es b�asico intr��nseco, sino tambi�en porque

las posibles aplicaciones se extienden abarcando muchas �areas cient���cas y

tecnol�ogicas. En lo referente al an�alisis de materiales mediante microsonda de

electrones, la mayor��a de los desarrollos planteados encaran el problema de

caracterizar materiales homog�eneos a diferentes escalas [1], mientras que el

an�alisis de muestras inhomog�eneas no ha sido explorado en profundidad. Un

avance sistem�atico en este sentido puede proporcionar herramientas suma-

mente �utiles en la caracterizaci�on de materiales relacionados con diferentes

�areas, tan diversas como geolog��a, arqueolog��a, restauraci�on de obras de ar-

te, metalurgia, microelectr�onica, industria petroqu��mica, etc., es decir, que

tendr�a aplicaciones en estudios tanto de ciencias b�asicas como aplicadas.

Desde un punto de vista f��sico, decimos que un material es inhomog�eneo

cuando alguna de sus propiedades (composici�on qu��mica, estructura, propie-

dades el�ectricas, etc.) var��a de un punto a otro del mismo. Estade�nici�on

tambi�en depende de la escala en la que se observe el material. En esta tesis

se abordar�a el estudio de materiales inhomog�eneos a escala microm�etrica. La

complejidad de estos materiales inhomog�eneos hace que no exista un procedi-

miento est�andar para encarar su caracterizaci�on y en muchos casos, tampoco

una metodolog��a adecuada puesto que generalmente se estudia alguno de los

aspectos o propiedades y no se los aborda en su conjunto.

Esta inhomogeneidad plantea problem�aticas diversas para quienesdeben

obtener alguna informaci�on particular de estos materiales, especialmente en

cuanto a su composici�on cristalina y qu��mica.�Este es el caso de muchos de

los materiales a investigar en arqueolog��a y geolog��a, cuya caracterizaci�on

brinda informaci�on muy signi�cativa para estudios m�as abarcativos dentro

de esas disciplinas.

1
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La propuesta de esta tesis consiste en el desarrollo de metodolog��as m�as

completas que atiendan a la complejidad de estos materiales mediantet�ecni-

cas anal��ticas consideradas tradicionalmente como no destructivas (rayos x y

microscop��a electr�onica de barrido) y m�etodos (de re�namiento, de simula-

ciones, de procesamiento de im�agenes y estad��sticos). Otro objetivo de esta

investigaci�on es discutir la aplicabilidad de las t�ecnicas involucradas yrepor-

tar nuevos desarrollos.

Como punto de partida para el an�alisis y estudio microm�etrico de mate-

riales inhomog�eneos se abord�o el problema de caracterizaci�on de cer�amicas,

pinturas y pigmentos arqueol�ogicos y de plagioclasas de origen volc�anico para

estudios geol�ogicos combinando las t�ecnicas de difracci�on de rayos x (DRX),

microscop��a electr�onica de barrido (SEM), de microan�alisis con sonda de

electrones (EPMA) e im�agenes de rayos x (XRMs). Para completarla infor-

maci�on obtenida por estas t�ecnicas se utilizaron los m�etodos de re�namiento

Rietveld [2], de simulaci�on Monte Carlo de la interacci�on de electronesy

fotones con la materia [3], an�alisis de componentes principales [4] y Mean

Shift Clustering [5, 6] para el pos procesamiento de XRMs. En este sentido,

es fundamental la comprensi�on tanto los conceptos f��sicos involucrados en la

interacci�on de la radiaci�on con la materia, de las t�ecnicas y m�etodos a aplicar,

de los materiales y sus problem�aticas. Podr��a entenderse este abordaje como

una trama interdisciplinaria en la que cada desarrollo desde el punto de vista

metodol�ogico se complementa para lograr una resoluci�on m�as abarcativa del

problema en cuesti�on.

Los materiales arqueol�ogicos y geol�ogicos constituyen una variedad de

materiales inhomog�eneos tanto macrosc�opica como microsc�opicamente. En

ellos se presentan todas las alternativas relacionadas con el desaf��o de la

caracterizaci�on de materiales no homog�eneos: fases microcristalinas que for-

man parte de pinturas y pigmentos o son producto de la reacci�on entre otras

fases preexistentes debido a la cocci�on o procesos geol�ogicos (alteraci�on hi-

drotemal, diag�enesis, metamor�smo), meteorizaci�on, pasajesentre minerales

(transformaciones de un mineral a otro, etc.) que re
ejan condiciones gen�eti-

cas y evoluci�on geol�ogica de esa unidad litol�ogica o de yacimientos minerales,

zonaciones en minerales que puede informar sobre su origen y edad,etc.

Por otro lado, cuando se encara el estudio de materiales arqueol�ogicos

tambi�en se presentan algunos inconvenientes: muchas veces setrata de pie-

zas �unicas, se dispone de muy poca cantidad para realizar los an�alisis, y se

debe procurar que sufran la menor perturbaci�on posible. Adem�as, sus su-

per�cies han sido gastadas por la exposici�on a los factores clim�aticos y el
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soterramiento, sufriendo erosi�on y aquellas cer�amicas con engobes y/o pintu-

ras, tambi�en remoci�on parcial, por lo que el espesor de las capasde pintura

no es uniforme, sus super�cies suelen ser rugosas y no planas [7]. Enel ca-

so de pinturas, generalmente, la cantidad de material que se puedeextraer

es demasiado peque~na para realizar los an�alisis convencionales (por ejemplo

difracci�on de rayos x).

La caracterizaci�on de materiales de inter�es geol�ogico plantea distintas

di�cultades; en ocasiones, determinados minerales que ofrecen, atrav�es de

su composici�on qu��mica, informaci�on de las condiciones del magma en que

cristalizaron o �sicoqu��micas del ambiente en el que se formaron, presentan

zonaciones o forman parte de soluciones s�olidas en las que las diferencias

composicionales son peque~nas y se producen en un rango submicrom�etrico.

El problema de las zonaciones en cristales de plagioclasa ha sido aborda-

do por varias t�ecnicas. La microscop��a �optica e interferencia decontraste

Nomarski [8, 9] son muy utilizadas para la identi�caci�on y clasi�caci�on de

politipos minerales, aunque no brindan informaci�on cuantitativa delconte-

nido de minerales. La t�ecnica de microscop��a de interferencia l�aser ha sido

usada en combinaci�on con microan�alsis con sonda de electrones para obtener

per�les cuantitativos de anortita [9, 10], aunque la resoluci�on espacial de la

primera no es muy buena. Las im�agenes de electrones retrodifundidos (BE)

son una alternativa interesante para el estudio de zonaciones en plagiocla-

sas [9, 11, 12], ya que son muy sensibles a cambios en el n�umero at�omico

medio. No obstante, como las im�agenes BE no revelan informaci�on acerca de

la composici�on, deben ser calibradas a los �nes de poder interpretarlas en

t�erminos de variaciones composicionales de anortita.

Los estudios realizados teniendo en cuenta las di�cultades mencionadas

condujeron al desarrollo de procedimientos aplicables a estas y otros tipos

de muestras inhomog�eneas teniendo en cuenta las caracter��sticas inherentes

a cada material.

1.1. Consideraciones generales y anteceden-

tes sobre t�ecnicas microanal��ticas

La microscopia electr�onica de barrido (SEM) como t�ecnica microanal��tica,

en sus diversas modalidades, surge en forma experimental entre los a~nos

1930 y 1940, en Alemania. Desde el primer instrumento comercial en1965,

se han realizado numerosos avances mejorando considerablemente tanto la
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resoluci�on (llegando los equipos actuales a resoluciones del orden del nm)

como la detecci�on de las diversas se~nales generadas como producto de la

interacci�on de los electrones con los �atomos de la muestra.

La difracci�on de rayos x en muestras en polvo (DRX) se puso de mani-

�esto primeramente en Alemania por P. Debye y P. Scherrer en 1916y casi

al mismo tiempo se desarroll�o a trav�es de los estudios de Hull en los Estados

Unidos. El descubrimiento del fen�omeno de la difracci�on en muestras crista-

linas r�apidamente se convirti�o en una t�ecnica experimental de extendido uso,

debido principalmente a su amplio campo de aplicaci�on. Actualmente esta

t�ecnica constituye una herramienta b�asica de trabajo en distintas disciplinas.

La popularidad de las t�ecnicas mencionadas arriba radica no s�olo ensu

car�acter no destructivo (en el sentido que la muestra no se pierde al realizar

el an�alisis) y costo relativamente bajo por an�alisis, sino tambi�enen otros

dos aspectos: por un lado, la aplicaci�on simult�anea permite obtener tanto la

composici�on mineral�ogica como qu��mica [13, 14] y, por otro lado, permiten

analizar cantidades de muestras relativamente peque~nas.

Existen adem�as, otras t�ecnicas de caracterizaci�on elementaltales como

espectrometr��a de masas con plasma de acoplamiento inductivo (LA-ICP-

MS) [15{18] y an�alisis por activaci�on neutr�onica (NAA), las cualespermiten

hacer una caracterizaci�on qu��mica muy precisa en peque~nas cantidades de

muestra (decenas de microgramos), con l��mites de concentraci�on de pocas

partes por bill�on (ppb=ng/g) [19{22]. Sin embargo, presentan la desventaja

de ser muy costosas, adem�as de que la instrumentaci�on es de acceso limitado,

como son los reactores nucleares de investigaci�on para activaci�on neutr�onica

[15,18,23]. Esas desventajas sumadas al hecho de ser destructivas di�cultan

su uso frecuente. La t�ecnica de espectroscop��a M•ossbauer es com�unmente

utilizada para determinar el estado de oxidaci�on del hierro, siendoeste un

aspecto importante cuando se estudian pigmentos y pinturas en muestras

arqueol�ogicas [24] para determinar el origen del color. La 
uorescencia de

rayos x en todos sus modos, incluyendo re
exi�on total y la difracci�on de rayos

x son t�ecnicas com�unmente utilizadas para complementar los estudios por

microscop��a electr�onica de barrido con sistema dispersivo en energ��as (SEM-

EDS), y han sido muy utilizadas, aunque no con los cuidados su�cientes,

para el an�alisis de piezas arqueol�ogicas [25{32].

Para el an�alisis de fases e identi�caci�on de compuestos, adem�asde la

t�ecnica DRX, existen otras t�ecnicas alternativas como la espectroscop��a Ra-

man, muy com�un en el �area de qu��mica y f��sica de la materia condensada.

Esta t�ecnica es muy �util a la hora de clasi�car pinturas [33,34] y presenta la
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ventaja de que se pueden tomar espectros en regiones muy peque~nas de la

muestra (< 1� m de di�ametro), aunque en algunos casos pueden surgir pro-

blemas con la energ��a de la fuente de excitaci�on [35], y no siempre es precisa

para la determinaci�on de minerales. La t�ecnica de difracci�on de electrones re-

trodifundidos [36] brinda informaci�on de la estructura cristalina delas fases a

escalas microm�etricas y submicrom�etricas, pero presenta severas di�cultades

relacionadas a la preparaci�on de las muestras.

Las t�ecnicas anal��ticas como SEM, EPMA, DRX y 
uorescencia de rayos

x han sido aplicadas para el estudio de una gran variedad de materiales y han

fomentado el trabajo interdisciplinario en diversas �areas del conocimiento, co-

mo ciencia de los materiales, biolog��a, medicina, ciencia del medioambiente,

arte y arqueolog��a. Su car�acter no destructivo, resulta especialmente intere-

sante cuando se quieren caracterizar elementos art��sticos y arqueol�ogicos,

pues de esta manera queda asegurada la integridad de las piezas a estudiar.

Si bien las t�ecnicas de rayos x han sido empleadas en numerosas oportu-

nidades para el an�alisis de diversos materiales [27{30, 37, 38], todav��a falta

explorar y estudiar m�as a fondo su capacidad para el estudio de muestras

inhomog�eneas a escala microm�etrica y submicrom�etrica.

1.2. Estructura de esta tesis

Uno de los objetivos de esta tesis es discutir la aplicabilidad de las t�ecni-

cas involucradas, reportando nuevos desarrollos para contribuira la caracte-

rizaci�on mineral�ogica y qu��mica de materiales inhomog�eneos. Cadacap��tulo

de resultados presentados tendr�a como eje el estudio de materiales conside-

rados inhomog�eneos a escala microm�etrica con caracter��sticasparticulares.

En este sentido, adem�as de las conclusiones relevantes al objetode estudio,

se har�a especial �enfasis en los procedimientos desarrollados para abordar la

caracterizaci�on.

Antes de presentar los resultados propios es necesario dar algunas nocio-

nes tanto de las t�ecnicas como de los m�etodos sobre los que se soporta esta

tesis. En el cap��tulo 2 se dar�an algunos conceptos acerca de los fundamen-

tos f��sicos de la interacci�on de la radiaci�on con la materia, particularmente

relacionados a la generaci�on del espectro de emisi�on de rayos x.

El cap��tulo 3 se centra en la formaci�on de im�agenes en el SEM y en las

caracter��sticas particulares de las se~nales detectadas, y algunos conceptos

b�asicos de procesamiento de im�agenes. En el cap��tulo 4 introduciremos algu-

nos algoritmos m�as complejos de procesamiento de im�agenes, utilizados en
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esta tesis para el an�alisis de mapas de rayos x. Particularmente seexplicar�a el

m�etodo basado en an�alisis de componentes principales (PCA) y Mean Shift

Clustering (MSC). El primer m�etodo ha sido utilizado previamente para el

an�alisis de mapas de rayos x, mientras que esta tesis se propone aplicar el

segundo m�etodo a la identi�caci�on y clasi�caci�on de fases a partirde estas

im�agenes.

El cap��tulo 5 se divide en dos partes: en la primera se explicar�an los

m�etodos est�andares utilizados, como re�namiento Rietveld de difractogramas

de polvos y simulaci�on Monte Carlo; en la segunda parte mencionaremos

los equipos donde se llevaron a cabo las mediciones para esta tesis y las

condiciones experimentales generales.

En los cap��tulos 6 a 9 se mostrar�an los resultados propios logradosen

el marco de esta tesis. En el cap��tulo 6, se detallan las problem�aticas que

surgen a la hora de caracterizar muestras de cer�amicas arqueol�ogicas, como

as�� tambi�en los avances metodol�ogicos logrados en cuanto a la preparaci�on de

muestras y la elecci�on de las condiciones experimentales cuando se estudian

piezas de este tipo.

En el cap��tulo 7 se propone una metodolog��a para la cuanti�caci�ona

partir de espectros de emisi�on de rayos x inducidos por impacto de elec-

trones para peque~nas cantidades de muestras sin recubrimientoconductor.

La metodolog��a propuesta es aplicada al estudio de pigmentos arqueol�ogi-

cos pertenecientes a la cultura Aguada, reportando por primera vez datos

cuantitativos respecto de sus composiciones mineral�ogicas y qu��micas, ya

que hasta el momento s�olo se hab��an obtenido resultados cualitativos en esta

�area. [39{44].

En el cap��tulo 8 se propone una manera alternativa para la obtenci�on de

mapas del contenido de una fase a partir de la calibraci�on de nivel degris en

una imagen BE mediante mapas cuantitativos de rayos x. Esta metodolog��a

se aplica al estudio de zonaciones en plagioclasas volc�anicas. Con elm�etodo

propuesto se logra discriminar zonas de composiciones muy similares,lo cual

constituye un desaf��o importante para las t�ecnicas microanal��ticas [9,45]. En

este cap��tulo se presenta adem�as un estudio detallado mediante simulaciones

Monte Carlo de la resoluci�on espacial de la se~nal de electrones retrodifundidos

y de rayos x caracter��sticos. Este estudio permiti�o explicar un fen�omeno de

exageraci�on de contraste en interfases, que suele aparecer enim�agenes BE.

En el cap��tulo 9 se propone una herramienta para la identi�caci�on y

cuanti�caci�on de fases utilizando XRMs, adaptando la t�ecnica de clasi�caci�on

Mean Shift para el procesamiento de estos mapas. Se muestra all�� la excelente
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performance del m�etodo para el an�alisis de mapas de rayos x correspondientes

a dos muestras de caracter��sticas muy diferentes, validando esta propuesta.
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Cap��tulo 2

Microan�alisis con sonda de

electrones (EPMA)

2.1. Interacci�on de electrones con la materia

Cuando un haz de electrones interact�ua con la muestra de estudio(�gura

2.1), se producen se~nales que dan informaci�on sobre diferentescaracter��sticas

de la muestra: composici�on qu��mica, topograf��a, etc. Los electrones inciden-

tes desv��an su trayectoria y arrancan electrones de la muestra debido a la

colisiones con los �atomos del material, las cuales pueden ser de tipo el�asticas

o inel�asticas.

Las interacciones el�asticas generalmente ocurren cuando el electr�on se

encuentra con un n�ucleo provocando una desviaci�on respecto asu trayec-

toria original y sin p�erdida apreciable de energ��a. La probabilidad deque

un electr�on del haz primario sea dispersado el�asticamente aumenta con el

n�umero at�omico medio de la zona irradiada. Este tipo de se~nal da origen

a las im�agenes de electrones retrodifundidos, las cuales ser�an tratadas en el

cap��tulo siguiente.

En las interacciones inel�asticas, el electr�on pierde energ��a produciendo

radiaci�on de frenado, excitaciones at�omicas, o ionizaciones. En este �ultimo

caso, las ionizaciones pueden continuar con la emisi�on de rayos x caracter��sti-

cos, los cuales dan informaci�on sobre la composici�on de la muestra irradiada.

Los electrones arrancados del material con baja energ��a (< 50 eV) dan origen

a la se~nal de electrones secundarios, la cual depende fuertemente de la incli-

naci�on de la muestra respecto al haz incidente y en menor grado del n�umero

at�omico medio de la zona irradiada. Estas caracter��sticas de los electrones

secundarios son aprovechados para formar im�agenes topogr�a�cas.

9
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Figura 2.1: Interacci�on del haz de electrones con la muestra

2.1.1. Volumen de interacci�on

Los efectos combinados de las dispersiones el�asticas e inel�asticaslimitan la

penetraci�on del haz incidente. Como resultado, existe una regi�on �nita don-

de los electrones interact�uan, depositando su energ��a y produciendo se~nales

secundarias. Esta regi�on es conocida como \volumen de interacci�on".

Caracterizar la forma y tama~no del volumen de interacci�on en funci�on

de la composici�on de la muestra y las condiciones experimentales (como la

energ��a del haz incidente o �angulo de incidencia) es importante para entender

e interpretar los resultados del microan�alisis cuantitativo y para determinar

la resoluci�on espacial de cada se~nal. Si bien la secci�on transversal del haz

de electrones que impacta en la muestra puede ser de algunos pocosnm2, el

volumen de interacci�on de los electrones puede llegar a ser de varios� m3. En

la �gura 2.2 se muestran, a modo de ejemplo, los vol�umenes de interacci�on

obtenidos mediante simulaciones Monte Carlo para una muestra de Pba

diferentes energ��as de incidencia. Puede verse adem�as el volumen del que

provienen las se~nales de rayos x caracter��sticos para transiciones PbL� y

PbM� [1].

Las simulaciones Monte Carlo constituyen un m�etodo directo para es-

timar el volumen de interacci�on para diferentes condiciones experimentales

(ver �gura 2.2). En estas simulaciones, los efectos de las dispersiones el�asti-

cas e inel�asticas deben ser calculados con modelos apropiados paraobtener

�angulos de dispersi�on, distancia entre choques y p�erdidas de energ��a por uni-

dad de camino. Con estos par�ametros se pueden simular las trayectorias de
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Figura 2.2: Simulaci�on del volumen de interacci�on en una muestra dePb,
verde PbL� , rojo PbM�

los electrones desde que ingresan a la muestra hasta que depositanla mayor

parte de su energ��a o abandonan el material [46].

Otra alternativa menos precisa para tener una idea del volumen de inter-

acci�on es usar el concepto de \rango" de los electrones, el cualb�asicamente

representa la profundidad m�axima atravesada dentro del s�olido. Si bien la

naturaleza compleja del volumen de interacci�on ha llevado a numerosas de�-

niciones del rango, las dos expresiones m�as utilizadas son: las de Bethe [47]

y el de Kanaya-Okayama [48].

Para determinar el rango de Bethe es necesario estimar el camino medio

recorrido por los electrones. Para ello se usa la aproximaci�on de quelos

electrones pierden energ��a de manera continua en su trayectoriadentro del

material. Esta aproximaci�on expresa la cantidad de energ��a depositada por

unidad de longitud m�asica en una muestra con n�umero at�omicoZ y densidad

� como:
dE
ds

= �
4�e 4�N A

mv2A
B(�; Z ) (2.1)

dondedE=dsrepresenta la p�erdida de energ��a por unidad de camino,e es la

carga del electr�on,NA es el n�umero de Avogadro, 1=2mv2 la energ��a cin�etica

del electr�on, A el peso at�omico expresado en gr/mol yB(�; Z ) es el llamado

n�umero de frenado y se expresa como:

B(�; Z ) = Z ln

 
Kmv 2

J

!

� ln

"

1 �
� v

c

� 2
#

�
� v

c

� 2

(2.2)

siendoK una constante, que en la f�ormula original de Bethe toma el valor

2, y se aplica a iones pesados, mientras que para electrones toma elvalor de
q

e=2 [49] y J es el potencial medio de ionizaci�on que representa la energ��a

media perdida por interacci�on inel�astica. Luego el camino recorrido por los
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electrones (d) puede calcularse de la siguiente manera:

d =
Z E =0

E0

1
dE=ds

dE (2.3)

ReemplazandodE=dspor la expresi�on 2.1 y resolviendo la integral se obtiene

el rango de Bethe.

En el rango de Kanaya-Okayama se consideran los efectos combinados

de la dispersi�on el�astica e inel�astica [48], derivando una expresi�onque se

aproxima a las dimensiones de profundidad del volumen de interacci�on:

RKO (�m ) =
0; 0276AE 1;67

0

Z 0;89�
(2.4)

donde:A est�a expresado en g/mol,E0 en keV y � en g/cm3. El rango RKO

corresponde al radio de un c��rculo centrado en el punto de impacto del haz

en la super�cie de la muestra cuya semicircunferencia encierra al volumen de

interacci�on.

Las dos de�niciones antes mencionadas y todas las expresiones existentes

no dan cuenta de la distribuci�on radial de la producci�on de las diversas se~nales

respecto del punto donde incide el haz. Esto se debe a la fuerte dependencia

con la composici�on del material irradiado. En este sentido las simulaciones

Monte Carlo resultan de mucha utilidad como se mostrar�a en los siguientes

cap��tulos.

2.2. Generaci�on de rayos x

En las interacciones inel�asticas los electrones pueden producir rayos x por

dos procesos diferentes: uno de ellos consiste en la interacci�on con el campo

coulombiano del n�ucleo dando lugar a la radiaci�on de frenado o Bremsstrah-

lung. El otro mecanismo consiste en la ionizaci�on de electrones en lascapas

internas del �atomo con el consiguiente decaimiento radiativo, dando lugar a

las l��neas de emisi�on o rayos x caracter��sticos.

Los fotones emitidos por radiaci�on de frenado pueden tener energ��a en el

rango desde cero hasta la energ��a de incidenciaE0, constituyendo la parte

continua del espectro de rayos x. Para el caso de una muestra semi-in�nita,

una expresi�on cualitativa, desarrollada por Kramers, que muestra la depen-

dencia con la energ��a del n�umero de fotones del continuoI c generado en la
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muestra es:

I c(E) =
�Z (E0 � E)

E
(2.5)

donde � es una constante,Z el n�umero at�omico medio de la muestra yE

la energ��a de los fotones de Bremsstrahlung. Esta expresi�on diverge para

energ��as cercanas a cero, aunque la intensidad observada tiendea cero en

esa regi�on de energ��as. Esto se debe a que los fotones de baja energ��a son

fuertemente absorbidos en la muestra y en el sistema de detecci�on.

Cuando un electr�on incidente produce una ionizaci�on en una capa at�omi-

ca interna, el �atomo involucrado queda en un estado excitado. Larelajaci�on

puede producirse por vias radiativas o no radiativas. En los procesos no radia-

tivos un electr�on de una capa mas externas decae para llenar la vacancia y en

el proceso se emite un electr�on, este mecanismo se conoce como efecto Auger.

Cuando la vacancia se llena por un electr�on acompa~nado con la emisi�on de un

fot�on corresponde a la relajaci�on radiativa, y la energ��a de ese fot�on es igual a

la diferencia energ�etica de los niveles involucrados en la transici�on.No todas

las trasiciones electr�onicas entre capas son posibles, las permitidas obedecen

a las denominadas reglas de selecci�on: �n � 0, � l = � 1, � j = 0; � 1.

Los rayos x emitidos por cada �atomo tienen energ��as bien de�nidas, de

manera que su detecci�on permite la identi�caci�on de los �atomos presentes.

En el caso de que la vacancia sea creada en la capa K se emite un rayo xK�

si un electr�on decae desde la capa L hacia la vacancia y se emite un rayo x

K� si el decaimiento ocurre desde la capa M o N.

Como consecuencia de todos los procesos que involucran emisi�on derayos

x, el espectro observado de rayos x tiene dos componentes: unacaracter��stica

(que identi�ca a los elementos presentes) y otra continua responsable de la

existencia de un fondo para todas las energ��as.

2.3. An�alisis cuantitativo

El primer paso en el an�alisis de una muestra desconocida es la identi-

�caci�on de los elementos presentes (an�alisis cualitativo). Como observaci�on

general, se puede decir que los constituyentes mayoritarios pueden ser identi-

�cados con un alto grado de con�anza, pero los minoritarios y trazas requie-

ren de una cuidadosa atenci�on, pues se pueden cometer erroresimportantes

debido a problemas de solapamiento de picos en el espectro, y picos espurios

que aparecen como resultado del proceso de detecci�on.

Otro punto importante es la sustracci�on del espectro continuo,ya que un
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mal ajuste del fondo afectar�a a todas las intensidades calculadas, especial-

mente para elementos minoritarios.

En los m�etodos convencionales de cuanti�caci�on la intensidad caracter��sti-

ca I i emitida por el elementoi de la muestra se compara con intensidad co-

rrespondienteI o
i emitida por un est�andar en el cual la concentraci�on esCo

i .

En primera aproximaci�on, el cociente de intensidadesI i =I o
i puede tomarse

como similar al cociente de concentraciones en la muestra y el est�andar para

el elemento considerado:
I i

I o
i

�
Ci

Co
i

(2.6)

La comparaci�on con un est�andar permite cancelar factores geom�etricos (e�-

ciencia y �angulo s�olido subtendido por el detector) y par�ametros f��sicos (sec-

ciones e�caces, producci�on de 
uorescencia, probabilidades de transici�on, etc)

que son muy dif��ciles de determinar [47]. La relaci�on anterior es una aproxi-

maci�on gruesa y no tiene validez en general. Para relacionar correctamente

la composici�on de la muestra con la del est�arndar a la expresi�on 2.6deben

incorporarse correcciones por efectos de matriz [1,47] que den cuenta de efec-

tos de generaci�on, dispersi�on, absorci�on, y reforzamientos por 
uorescencia

secundaria.

La magnitud de estas correcciones depende fuertemente de las condiciones

experimentales, principalmente de la energ��a del haz incidente, del�angulo de

salida de la radiaci�on respecto a la super�cie de la muestra (take-o�) y de

las diferencias entre la composici�on de la muestra y el est�andar. Eligiendo

adecuadamente las condiciones experimentales, en algunos casos es posible

compensar estos efectos, haciendo que las correcciones sean cercanas a la

unidad.

B�asicamente exiten dos m�etodos para modelar y calcular las correcciones

por efectos de matriz: Las formulacionesZAF y los m�etodos basados en la

funci�on distribuci�on de ionzaciones � (�z ), que depende de la profundidad

m�asica �z . En la secci�on siguiente se dar�an las caracter��sticas generales de

los m�etodos basados en� (�z ), que fueron utilizados para realizar las cuanti-

�caciones presentadas en esta tesis.

2.3.1. Correcciones basadas en la funci�on distribuci�on

de ionizaciones

Para una muestra de densidad m�asica� , es �util estudiar la distribuci�on

de producci�on de rayos x caracter��sticos� (�z ), donde z es la profundidad
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lineal medida a partir de la super�cie. Esta funci�on est�a de�nida como el

n�umero de fotones caracter��sticos producidos por electr�on incidente en una

capa delgada a la profundidad�z , normalizada con respecto al n�umero de fo-

tones del mismo tipo originados en una capa aislada de id�entica composici�on

y espesor. En virtud de esta normalizaci�on es equivalente referirse a � (�z )

como \distribuci�on de ionizaciones" ya que los decaimientos 
uorescentes son

pr�acticamente isotr�opicos. La funci�on � (�z ) tiene el aspecto de la �gura 2.3

Figura 2.3: Comportamiento de la funci�on� (�z )

Los rasgos esenciales de esta curva pueden interpretarse en t�erminos de

la dispersi�on del haz incidente:

� En la capa super�cial, la intensidad generada por los electrones inci-

dentes resulta igual a la generada en la capa aislada, pero es adem�as

reforzada por los electrones retrodifundidos que viajan hacia afuera de

la muestra con energ��a su�ciente para producir ionizaciones, de manera

que la ionizaci�on super�cial es mayor que 1.

� El crecimiento inicial de la curva se debe al aumento progresivo de

la dispersi�on de los electrones que penetran en la muestra; la de
exi�on

angular hace que recorran mayor longitud en cada capa elementald(�z )

aumentando la probabilidad de ionizar los �atomos un poco m�as alejados

de la super�cie. Por otra parte, la secci�on e�caz de ionizaci�on alcanza su

valor m�aximo cuando la energ��a de los electrones ha disminuido hasta

aproximadamente el doble de la energ��a de excitaci�on de la capa de

inter�es, contribuyendo a elevar la producci�on de radiaci�on cuando el

electr�on comienza a perder energ��a durante los primeros pasos dentro

del material.
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� Una vez alcanzada la isotropizaci�on del haz, la intensidad generada

decae a medida que se absorben los electrones.

� Cuando aumenta la energ��a de incidenciaE0, la forma de � (�z ) se

conserva, pero las curvas se expanden a lo largo del ejez debido al

aumento en el rango de los electrones.

Es posible escribir la raz�on de intensidades entre la muestra y el est�andar

(K i ) para el elementoi en t�erminos de la funci�on distribuci�on de ionizaciones:

K i �
Ci

C0
i

RE = 1
E0

� (�z )e� � i �z d(�z )
RE = 1

E0
� 0(�z )e� � i

0 �z d(�z )
(2.7)

donde Ci y C0
i son las concentraciones del elementoi en la muestra y el

est�andar respectivamente,�i se de�ne como:

�i = � M (E i )cosec( ) (2.8)

siendo� M (E i ) el coe�ciente de absorci�on m�asico de la muestra a la energ��a

caracter��stica E i , y  el �angulo de take-o�. El segundo factor del miembro

derecho de la ecuaci�on 2.7 tiene en cuenta las correcciones por n�umero at�omi-

co, por dispersi�on y por absorci�on (ZA). La correcci�on por 
uorescencia es

una expresi�on m�as compleja que tiene en cuenta el reforzamiento por 
uores-

cenciaF debido a fotones del continuo y a fotones caracter��sticos con energ��a

su�ciente para ionizar al elemento considerado. Generalmente la contribici�on

a la 
uorescencia del continuo es despreciable, mientras que el aporte de la

radiaci�on caracter��stica es importante cuando existen fotonescaracter��sticos

de algun elemento mayoritario cuya energ��a es levemente mayor al borde de

ionizaci�on del elemento considerado. Algunos modelos para la correcci�on F

pueden encontrarse en [47,50].

2.4. Detectores de rayos x

Existen dos tipos de sistemas de detecci�on de rayos x: dispersivosen

energ��a (EDS) y dispersivos en longitudes de onda (WDS). Debido a que

todos los espectros de rayos x procesados en esta tesis fueron adquiridos con

espectr�ometros EDS, solo se describir�a este tipo de espectr�ometro.

En los detectores de estado s�olido, el medio de detecci�on de rayos x es

un semiconductor (de silicio o germanio), en el cual la banda de valencia

est�a normalmente llena. La energ��a de separaci�on entre la bandade valencia
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y la de conducci�on (gap) es de 1,1 eV para Si y 0,7 eV para Ge. A temperatura

ambiente muy pocos electrones tienen su�ciente energ��a t�ermicapara saltar

este gap: la conductividad es entonces, normalmente lenta. Cuando un fot�on

es absorbido genera electrones Auger y fotoelectrones, los cuales disipan su

energ��a pacialmente excitando electrones hacia la banda de conducci�on. La

llegada de cada fot�on genera un pulso de corriente causado por loselectrones

en la banda de conducci�on y los huecos en la de valencia, los cuales se mueven

en direcciones opuestas bajo la in
uencia de un campo el�ectrico aplicado.

La energ��a media necesaria para crear un par electr�on-hueco es3,8 eV para

Si (2,9 eV para Ge). El tama~no del pulso resultante depende del n�umero

de pares generados que est�a dado por la energ��a del fot�on dividido por la

energ��a media. Por ejemplo, un fot�on AlK� produce en promedio 391 pares

electr�on-hueco en un detector de Si. A�un el cristal m�as puro de silicio contiene

un nivel de impurezas que introduce efectos indeseados. Esos efectos son

contrarrestados introduciendo litio en un proceso conocido como \drift" o

dopado (de all�� el nombre de Si(Li) o detector de Si dopado con Li). Los

cristales de Ge son en general altamente puros y no requieren la adici�on de

litio. La super�cie frontal del detector se cubre con capa de oro oaluminio

que sirve de contacto. Los rayos x que llegan al detector deben atravesar

una ventana que permite mantener el vac��o dentro del mismo (ver�gura

2.4). Esta ventana puede ser de pol��mero ultradelgada (de cientos de nm de

espesor) o de berilio (de decenas de micrones). La ventana limita la energ��a

m��nima de los fotones que pueden arribar al cristal.

El detector que se describi�o arriba comenz�o a desarrollarse en el a~no

1968 por Fitzgerald et al. [51] y es el detector EDS que m�as se ha utilizado

en la mayor��a de los equipos. Actualmente, los nuevos incorporan otro tipo

de detector EDS para aplicaciones que requieren altas tasas de conteo, que

Figura 2.4: Esquema de un detector de Si(Li).



18 CAP�ITULO 2. MICROAN �ALISIS CON SONDA DE ELECTRONES

Figura 2.5: Esquema de un detector de SDD.

comenz�o a desarrollarse en el a~no 1983 por Gatti y Rehak [52]. Este detector,

denominado SDD (silcon drift detector) se basa en el mismo principio f��sico

que el que se mencion�o anteriormente, pero tiene otro dise~no y otras ventajas

asociadas. En este caso no se dopa con litio (la denominaci�on drift eneste

caso hace referencia al movimiento de los portadores de carga en el cristal).

El SDD consiste de un cilindro de silicio tipon, con propiedades diferentes

en sus caras frontales: la super�cie donde los fotones de rayos x ingresan

al detector es una juntura tipo p-n homog�enea y el lado opuesto consiste

de una estructura de anillos circulares conc�entricos dopados para formar un

semiconductor tipop (ver �gura 2.5).

Aplicando un voltaje negativo en la cara del lado homog�eneo (dondeentra

la radiaci�on) y un voltaje negativo en los anillos creciente del centrohacia

afuera del cilindro, se crea un potencial dentro del detector de manera tal

que los electrones generados por la absorci�on de la radiaci�on son conducidos

hacia el peque~no �anodo colector localizado en el centro del dispositivo. Las

principales ventajas son su capacidad de operar a tasas de conteopor encima

de 105 cuentas por segundo y el hecho de que requiere de un enfriamiento

moderado, que se obtiene termoel�ectricamente, lo cual elimina la necesidad

de usar nitr�ogeno l��quido.

El n�umero de pares electr�on-hueco generado por un fot�on incidente est�a su-

jeto a ciertas 
uctuaciones estad��sticas, esto hace que los fotones de deter-

minada energ��a produzcan pulsos de alturas variables respondiendo a una

distribuci�on gaussiana. El ancho asociado a un pico est�a dado por:

� E 2 = k E + � E 2
n
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donde la constantek es aproximadamente 2,53 eV para Si [53]. El primer

t�ermino se debe a la estad��stica y el segundo representa el efecto del ruido

electr�onico en el detector y en el preampli�cador. Este �ultimo t�ermino var��a

para los diferentes detectores, y adem�as tiene una dependenciacreciente con

la tasa de conteo. La resoluci�on convencional, de�nida con el FWHMpara la

l��nea MnK � es de 128 eV para un detector de Si a bajas tasas de conteo.
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Cap��tulo 3

Formaci�on de im�agenes

en un microscopio electr�onico

de barrido

3.1. Introducci�on

En un microscopio electr�onico de barrido (scanning electron microscope,

SEM) se obtienen im�agenes de una muestra generadas a partir de las dis-

tintas se~nales que ocurren debido a interacciones entre los electrones del haz

incidente y los �atomos del material irradiado. Las se~nales m�as importantes

corresponden a la emisi�on de electrones secundarios, de electrones retrodis-

persados y de rayos x. B�asicamente, para la formaci�on de una imagen, el

haz incidente recorre la super�cie de la muestra deteni�endose cierto tiempo

en cada p��xel de la misma para colectar sincronizadamente la se~nalen cada

punto.

El SEM se compone de varios elementos b�asicos: un ca~n�on emisorde

electrones, lentes magn�eticas que dirigen y focalizan el haz de electrones sobre

la muestra, bobinas de barrido, portamuestras m�ovil y con giro universal,

sistemas de obtenci�on y an�alisis de la imagen (ver �gura 3.1). Para analizar

una muestra en el SEM se requieren generalmente condiciones de alto vac��o

(10� 7 Torr) en el interior de la c�amara. Actualmente existen microscopios

electr�onicos que no requieren operar en alto vac��o ni de preparaci�on especial

de la muestra, denominados microscopios electr�onicos ambientales. Por lo

general, este tipo de microscopio tiene menor resoluci�on que los de alto vac��o.

Una descripci�on m�as en detalle del SEM puede encontrarse en [54].

21
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Figura 3.1: Estructura interna del SEM

3.2. Digitalizaci�on de im�agenes

Una imagen digital puede pensarse como una funci�onI (x; y) en la que

han sido discretizadas tanto sus coordenadas espaciales como su intensidad.

Esta imagen puede ser representada por una matriz cuyos ��ndicesde �la y

columna identi�can un punto en la imagen (p��xel) y el elemento de matriz es

el nivel de gris en ese punto. Para crear una imagen digital, el conjunto x-y

de localizaciones barridas se hace corresponder a un arreglo matricial. Cada

posici�on de barrido es generada como una direcci�on digital y convertida en un

voltaje por un circuito anal�ogico-digital. El n�umero de posiciones discretas se

especi�ca como la resoluci�on digital, por ejemplo, 512� 512, 1024� 1024, etc.

Cuando el haz ha sido posicionado sobre la muestra, la intensidad de lase~nal

anal�ogica es medida por el detector. Luego de que la se~nal es ampli�cada se

ajusta para que el rango de la se~nal cubra la regi�on de aceptaci�on de entrada

del conversor anal�ogico digital. T��picamente la intensidad es digitalizada en

un m��nimo de 8 bits, lo cual da 28 = 256 niveles discretos.

El p��xel de la imagen relacionado con el p��xel de la muestra por la acci�on

del barrido y la magni�caci�on M es cr��tico para interpretar las im�agenes de

SEM. El p��xel de la imagen corresponde al tama~no del �area m�aspeque~na

sobre la muestra (p��xel de la muestra) desde la cual se trans�ereinformaci�on

al detector. Usualmente, el p��xel de la imagen se considera como un cuadrado,

descrito por una medida lineal de longitud del lado. La magni�caci�onM

est�a de�nida por el cociente de la longitud de un p��xel en la imagen y la
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Figura 3.2: Espectro de energ��as para los electrones emitidos de la muestra

correspondiente longitud en la muestra.

3.2.1. Im�agenes de electrones secundarios

El espectro en energ��as de los electrones que salen de la muestra tiene el

aspecto de la �gura 3.2. Como no es posible identi�car los electrones secun-

darios de los retrodifundidos, es usual de�nir como electrones secundarios

aqu�ellos que poseen energ��as menores que 50 eV. Las im�agenes de electrones

secundarios son muy utilizadas en un SEM ya que contienen informaci�on so-

bre la topograf��a de la muestra. Un cambio de inclinaci�on de la super�cie de

una muestra con respecto al haz incidente, aun de pocos grados,produce una

variaci�on apreciable en el n�umero de electrones secundarios. As��, un borde

agudo o una protuberancia sobre la super�cie genera un gran n�umero de elec-

trones secundarios. Las hendiduras o depresiones producen menos electrones

detectables. Si la muestra es rugosa, cada zona producir�a un n�umero de elec-

trones secundarios diferente dependiendo de la inclinaci�on de cadasector; en

la imagen se apreciar�an zonas m�as iluminadas (que producen muchos electro-

nes secundarios), otras zonas de sombra (donde se producen pocos electrones

secundarios). Es precisamente esta asociaci�on de zonas iluminadas y oscuras

lo que da una sensaci�on de relieve en este tipo de imagen, adem�as dela gran

profundidad de foco. Por estos motivos, los electrones secundarios son ideales

para estudios morfol�ogicos, alcanzando resoluciones del orden de 1 nm en los

equipos m�as modernos.
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Figura 3.3: Comportamiento de� en funci�on de Z .

3.2.2. Im�agenes de electrones retrodifundidos

Los electrones retrodifundidos son aquellos electrones del haz incidente

que son re
ejados por la muestra tras sufrir pocas interaccionesel�asticas e

inel�asticas, por lo cual pueden tener energ��a comparable a la del haz primario.

Los detectores de estos electrones deben subtender un �angulos�olido respecto

a la muestra lo m�as grande posible, ya que los electrones energ�eticos no

pueden ser de
ectarlos por campos electrost�aticos d�ebiles.

Contraste por n�umero at�omico: El coe�ciente � representa la fracci�on

de los electrones del haz incidente que son retrodifundidos. Tiene una depen-

dencia creciente con el n�umero at�omicoZ [55], como se muestra en la l��nea

continua de la �gura 3.3. En el caso de materiales multicomponentes,el coe�-

ciente de electrones retrodispersados �� puede calcularse como el promedio de

los � de los elementos constituyentes pesado por las concentraciones m�asicas

correspondientes [56]:

�� =
nX

k=1

Ci � i ; (3.1)

dondeCi es la concentraci�on en peso de cada elemento en el compuesto,� i

es el coe�ciente de electrones retrodifundidos para el elementoi y n el n�umero

de elementos presentes. A modo de ejemplo, en la �gura 3.3 se muestran los
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valores de �� para algunos minerales.

Cuanto m�as alto sea el n�umero at�omico medio de la zona irradiada de

la muestra, mayor ser�a el n�umero de electrones retrodifundidos y por con-

siguiente, el tono de gris de la zona asociada en la imagen de electrones

retrodifundidos (imagen BE) ser�a mas claro. Si la muestra es perfectamen-

te plana y pulida, el contraste� entre dos fasesA y B en una imagen BE

est�a dado por:

� =
j �� A � �� B j

�� A + �� B
(3.2)

De acuerdo a los valores de �� mostrados en la �gura 3.3, puede verse

que para minerales, en general, los contrastes son t��picamente menores que

el 15 %. Para observar contraste por n�umero at�omico es importante adem�as

eliminar el contraste debido a otras fuentes como la topograf��a. Para algunas

muestras particulares, aun satisfaciendo la condici�on de super�cie pulida,

pueden aparecer en las im�agenes BE contrastes conocidos como chanelling

de electrones [57] o contraste de tipo magn�etico [58].

An�alsis cuantitativo de im�agenes BE: hay dos m�etodos muy utilizados

para la cuanti�caci�on directa de las fases en una imagen BE. Ambos m�etodos

se basan en la manipulaci�on del histograma de niveles de grises. El m�etodo

m�as implementado en los software incorporados a los equipos consiste en la

segmentaci�on de la imagen a partir del histograma. La segmentaci�on implica

asignar un r�otulo a cada p��xel de la imagen, de modo que los p��xeles que

compartan el mismo r�otulo tendr�an ciertas caracter��sticas similares. En este

caso puede asignarse un mismo color a todos los p��xeles que tengan nivel

de gris dentro de un intervalo. La elecci�on de los intervalos de nivelesde

grises dependen fuertemente del criterio del usuario, y funcionan bien cuan-

do no hay solapamientos de picos en el histograma, es decir, los niveles de

gris caracter��sticos de cada fase son f�acilmente distinguibles entre ellos. Esto

se da cuando las fases tienen n�umeros at�omicos su�cientementeseparados

como para que el contraste sea apreciable. El m�etodo mencionado tiene la

desventaja de que la selecci�on de umbrales depende del criterio decada usua-

rio; adem�as hay casos en los que no se puede aplicar, tales como soluciones

s�olidas, materiales no estequiom�etricos, etc.

Otro m�etodo m�as so�sticado basado en el uso del histograma fue desarro-

llado por Borges Da Costa et al. [59], y consiste en interpretar el histograma

total de la imagen BE como una combinaci�on lineal de los histogramas de



26 CAP�ITULO 3. FORMACI �ON DE IM �AGENES EN UN SEM

cada una de las fases que componen la muestra. Los coe�cientes dela com-

binaci�on lineal son las fracciones de �area de cada fase. Este m�etodo funciona

mejor que el anterior cuando hay solapamiento de picos en el histograma.

Cuando se analizan soluciones s�olidas ninguno de los dos m�etodos an-

teriores se aplican satisfactoriamente. En algunos casos es posiblerealizar

una calibraci�on del contenido de una fase en funci�on del nivel de gris de la

imagen BE. Esto fue realizado como parte de esta tesis para una muestra de

plagioclasa volc�anica (cap��tulo 7).

3.3. M�etodos para prevenir efectos de carga

en la super�cie de la muestra

En SEM y en EPMA es usual realizar un recubrimiento conductor de al-

gunos nm de espesor en la super�cie de muestras no conductoras para evitar

da~nos por calentamiento y efectos indeseados en la imagen y en el espectro

de rayos x. Si este recubrimiento no es bueno o no existe, las zonassalien-

tes de la super�cie de la muestra se ver�an saturadas en las im�agenes. Otro

efecto que puede ocurrir es una de
exi�on del haz incidente debidoal exceso

de electrones en la super�cie de una muestra sin metalizar; el resultado en la

imagen se observa como un corrimiento o deriva de la muestra. Por otro lado,

el potencial repulsivo debido al exceso de electrones en la muestraafecta a

los electrones incidentes que llegar�an a la super�cie con una energ��a menor

a la nominal. Los elementos mayormente usados para el recubrimiento son

carbono, oro, plata, platino, paladio y osmio. El oro particularmente tiene

una alta tasa de emisi�on de electrones secundarios, lo cual mejorala calidad

de las im�agenes SE. No obstante, la principal desventaja de los recubrimien-

tos con oro y plata es su tendencia a migrar de la super�cie de la muestra y

formar islas o part��culas, lo cual degrada la conductividad y puede enmasca-

rar algunos detalles de la super�cie. Para im�agenes de alta resoluci�on suele

utilizarse platino o cromo, aunque el mejor material es el osmio ya que el es-

pesor m��nimo para lograr conducitivad es del orden de 1nm, a diferencia de

los varios nm necesarios para lograr conductividad con los otros recubrimien-

tos. En microan�alisis, el recubrimiento suele realizarse con carbono debido a

su baja absorci�on de rayos x y a su buena conductividad el�ectrica [47]. Los

otros materiales absorben cantidades signi�cativas de rayos x y causan la

aparici�on de l��neas caracter��sticas en regiones del espectro que pueden super-

ponerse con l��neas caracter��sticas emitidas por los elementos dela muestra.
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De todas maneras, la deposici�on de una capa conductora en la muestra es, en

cierta medida, invasiva y puede alterar las propiedades de la muestra. Esto

puede no ser importante en algunos casos, pero resulta de vital inter�es en

muestras arqueol�ogicas o forenses [60{62]. Por este motivo sueleevitarse el

recubrimiento en este tipo de muestras.

3.4. Mapas de rayos x

La producci�on de im�agenes que muestran la distribuci�on elemental a pe-

que~na escala es una contribuci�on importante de la microscop��a electr�onica de

barrido en investigaciones cient���cas. Como todas las se~nales en el SEM, los

mapas de rayos x (XRM) se obtienen colectando los rayos x caracter��sticos

de los elementos presentes en la muestra de manera sincronizada mientras

el haz de electrones escanea la super�cie. El primer XRM adquirido en un

SEM fue realizado en los a~nos 50 [63], desde entonces se han hecho progresos

extraordinarios. Durante los primeros 25 a~nos los mapas de distribuci�on ele-

mental fueron cualitativos. Luego, los mejoramientos en el control electr�onico

del haz y la electr�onica asociada permitieron implementar estos sistemas en

todos los equipos comerciales. Los electrones son apropiados paragenerar

XRM composicionales ya que pueden ser focalizados y de
ectados e�ciente-

mente. Cualquier haz de naturaleza diferente podr��a ser utilizado para excitar

un elemento espec���co, sin embargo suelen tener m�as di�cultadesen cuan-

to a la preparaci�on de la muestra, resoluci�on espacial pobre o problemas de

cuanti�caci�on. En la tabla 3.1 se compara la performance de XRM adquiridos

utilizando electrones con otros m�etodos para obtener im�agenescomposiciona-

les. De acuerdo a los par�ametros anal��ticos mostrados en la tablapuede verse

que los XRM son muy convenientes para producir im�agenes composicionales.

Los XRM di�eren de las im�agenes de BE y de electrones secundarios

(SE) en dos aspectos fundamentales: primero, la resoluci�on espacial para las

im�agenes SE es de alrededor del di�ametro del haz incidente, mientras que pa-

ra los XRMs esta resoluci�on est�a determinada por el di�ametro del volumen

de interacci�on, el cual, como se dijo en el cap��tulo 1, depende de laenerg��a del

haz incidente y la composici�on de la muestra, siendo entre 2 y 5� m un valor

aproximado en condiciones normales. Segundo, el tiempo de adquisici�on para

registrar un XRM con incertezas estad��sticas razonables es mucho mayor que

para una imagen BE o SE. Por ejemplo, la probabilidad de que un electr�on

primario produzca un fot�on dentro del �angulo s�olido subtendidopor el detec-

tor es alrededor de 10000 veces m�as chica que la probabilidad de colectar un
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Tabla 3.1:
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Tabla 3.2: Calidad de los XRMs obtenidos como funci�on de la tasa de conteo
y el tiempo de medici�on.

Tama~no de la imagen Tiempo 2000 cps 20000 cps 60000 cps

256 10 minutos pobre pobre razonable
256 30 minutos pobre razonable bueno
256 1 hora razonable bueno excelente
256 8 horas bueno excelente {
256 64 horas excelente { {

electr�on secundario o retrodifundido. Por este motivo, si una imagen de BE o

de SE de 1024� 768 p��xeles demora algunos segundos, un XRM de 256� 256

requiere de 30 minutos para una tasa de conteo de 20 kcps [64]. Una mejor

resoluci�on de 512� 512 es m�as aceptable, pero desafortunadamente el tiempo

se incrementa un factor 4. La tabla 3.2 muestra la calidad de un XRM como

funci�on del tiempo de medici�on.

Normalmente es posible de�nir una ventana en energ��as alrededor de cada

l��nea espectral de inter�es, y las cuentas integradas en esa ventana son usadas

para asignar un valor a cada p��xel de la imagen, obteniendo as�� un mapa de

distribuci�on de cada elemento en la muestra. La resoluci�on en energ��as de un

detector EDS crece cuando se incrementa la tasa de conteo (ver cap��tulo 2).

En la actualidad se obtienen mapas con mejor estad��stica utilizando detec-

tores SDD (silicon drift detector), los cuales son capaces de procesar hasta

500000 cps [65]. Los espectr�ometros dispersivos en longitudes deonda tienen

una resoluci�on 10 veces mejor que los EDS, pero tienen menor e�ciencia.

Los espectr�ometros WDS colectan el mapa de un elemento por espectr�ome-

tro; entonces, si el n�umero de elementos a mapear es mayor al n�umero de

espectr�ometros, los mapas extra deben ser colectados posteriormente. En el

caso que los picos se superpongan, o que se quiera mapear elementos traza,

los espectr�ometros WDS son m�as convenientes [1].

Para evitar falsas magni�caciones, los mapas deben colectarse conmag-

ni�caciones tales que el tama~no del p��xel no sea m�as chico que elvolumen de

interacci�on del haz para las condiciones experimentales seleccionadas (este

aspecto se discutir�a en el cap��tulo 3). La m�axima magni�caci�on puede ser

estimada como:

M =
L

RNP
(3.3)
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Donde L es el ancho del monitor en una dimensi�on,R es el rango de

penetraci�on de los electrones en el material de estudio, yNp es el n�umero de

p��xeles en una l��nea de la imagen.

La m��nima concentraci�on detectable, o l��mite de detecci�on paraun XRM

ser�a peor que la de espectros puntuales, porque el tiempo de medici�on por

p��xel en un XRM es menor que en un espectro puntual. En el caso deXRMs

de muestras \bulk" los l��mites de detecci�on para la mayor��a de los elementos

son aproximadamente de 2-5 % si se utiliza un detector EDS, mientras que

puede ser de 0.5-1 % para espectr�ometros WDS [1].

En mapas obtenidos con espectr�ometros EDS la detecci�on de cada ele-

mento se realiza mediante el conteo de los fotones con energ��as comprendidas

en una ventana en torno a una l��nea espectral. Para lograr una mejor detecta-

bilidad es decir, para optimizar la relaci�on se~nal/ruido [66], la ventanadebe

ser un factor 1.2 del ancho medido a mitad de altura (FWHM) para la l��nea

caracter��stica del elemento a mapear [67, 68]. Con esta ventana se abarca el

pico hasta que la intensidad decae a 0.1 del m�aximo y se colecta el 95 %de la

intensidad total. Sin embargo, cuando el pico de inter�es se solapa con alg�un

pico de otro elemento, la ventana debe ser m�as estrecha, reduciendo la ta-

sa de conteo y la detectabilidad para este elemento. Para mapear elementos

de concentraci�on minoritaria conviene tomar una ventana de ancho menor

(aproximadamente igual al FWHM del pico) para optimizar las cuentas por

p��xel minimizando el fondo.

3.4.1. Efectos indeseados en XRMs

Rescaleo autom�atico: En mapeos con sistemas EDS, el rescaleo autom�ati-

co (ajuste del brillo) de la intensidad es una manera conveniente para visua-

lizar el mapa cuando el n�umero de cuentas es alto. Cuando se est�a operando

en este modo es posible percibir las zonas de diferente concentraci�on (brillos

en la imagen diferentes) aunque la colecci�on del mapa no haya �nalizado. Sin

embargo, si no se conocen los factores de escala utilizados por el programa

es dif��cil hacer comparaciones entre mapas de diferentes elementos y o en

diferentes �areas del esp�ecimen [69].

Radiaci�on del continuo: En mapas de elementos de baja concentraci�on,

las cuentas del pico correspondiente a ese elemento ser�an inferiores a las del

fondo. Esto implica que, el valor de intensidad mostrado en la imagen no

ser�a representativo de la distribuci�on de dicho elemento en las zonas don-
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de cambia bruscamente la composici�on, ya que la radiaci�on del continuo es

funci�on del n�umero at�omico medio de la muestra. Una prueba sencilla para

establecer la validez de un mapa es tomar un XRM de un elemento que no

est�e presente en la muestra cuya l��nea caracter��stica sea pr�oxima a la del

elemento que se desea estudiar (\prueba del elemento nulo"): si los mapas se

comportan de manera similar es un indicio de que hay una fuerte in
uencia

de la radiaci�on del continuo. Es una buena pr�actica tomar espectros pun-

tuales para con�rmar la presencia de los elementos minoritarios, adem�as de

tomar mapas del fondo de cada elemento [70].

Efectos de alto conteo: En mapas adquiridos con detector EDS, el n�ume-

ro de cuentas por p��xel es funci�on del n�umero de fotones que llegan al detec-

tor. En el caso de un detector de Si(Li), cuando la tasa de conteo es menor a

2000 cps esta funci�on es pr�acticamente lineal. Sin embargo, paraaltas tasas

de conteo la curva deja de ser lineal y se produce una saturaci�on,y por lo

tanto, los fotones correspondientes a elementos mayoritarios (altas tasas de

conteo) ser�an contados por defecto, resultando en concentraciones menores

que las reales [68].

Especies m�oviles: El bombardeo por un haz de electrones causa el mo-

vimiento de ciertas especies de �atomos. En muestras de vidrio los iones de

Na+ migran hacia super�cies de carga negativas, y los aniones pueden ser

desorbidos en la super�cie en 
uoruros, cloruros, y �oxidos [71,72]. Esos efec-

tos pueden ser observados en XRMs y espectros de rayos x caracter��sticos.

Para evitar este efecto hay que tomar las precauciones para que lamuestra

no acumule cargas en su super�cie (un adecuado metalizado) y paraque el

tiempo de barrido sea el menor posible.

3.5. Procesamiento b�asico de im�agenes

Los procesamientos digitales de las im�agenes consisten en aplicar operado-

res sobre la funci�onI (x; y). Estas operaciones pueden clasi�carse de acuerdo

al efecto que producen sobre la imagen original (modi�caci�on del brillo o con-

traste, reducci�on de ruido, mejora del enfoque o realce de bordes, detecci�on

de bordes, etc.).

En esta tesis se utilizan operaciones basadas en transformacioneslineales

e implementaci�on de �ltros de convoluci�on. Las operaciones linealesmodi�-

can el nivel de gris de cada p��xel de la imagen de manera lineal e indepen-
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dientemente del valor de los p��xeles vecinos. Estas transformaciones son muy

utilizadas para modi�car el histograma de niveles de grises en un rango de in-

ter�es [73,74]. Por ejemplo, si se desea incrementar el contraste entre dos zonas

de una imagen de 8 bits, haciendo que un intervalo de histograma de�nido

por un nivel de gris m��nimo u1 y un m�aximo u2 se expanda en un intervalo

mayor de�nido por v1 y v2 (ver �gura 3.4), la tranformaci�on lineal T(i; j ) que

asigna un nuevo valor al p��xel (i; j ) de la imagen original est�a de�nida como:

T(i; j ) =

8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

I (i; j ) v1=u1 si I (i; j ) � u1

[I (i; j ) � u1] (v2 � v1)=(u2 � u1) + v1 si u1 � I (i; j ) � u2

[I (i; j ) � u2] (255� v2)=(255� u2) + v2 si I (i; j ) � u2

DondeI (i; j ) es el valor del p��xel (i; j ) de la imagen original. La desventaja

de esta operaci�on es la saturaci�on parcial del nivel de gris y la p�erdida de

informaci�on fuera de la zona de inter�es.

Figura 3.4: Representaci�on del incremento de contraste de la regi�on ( u1; u2)
a la (v1; v2).

Un �ltro de convoluci�on para una imagen digital [75] en el espacio real

(x; y) puede representarse como una matriz cuadrada o rectangular (matriz

de convoluci�on), de dimensionesm � n mucho m�as peque~nas que las dimen-

siones de la imagen. La matriz de convoluci�on se desplaza sobre la imagen de

tal forma que el elemento central de la matriz de convoluci�on coincida con
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cada uno de los p��xeles de la imagen. En cada posici�on (i; j ) se multiplica

el valor de cada p��xel de la imagen que coincide en posici�on con el elemento

correspondiente de la matriz de convoluci�on. El p��xel de la imagen (i; j ), que

coincide con el elemento central de la matriz de convoluci�on, es sustituido

por la siguiente suma:

~I (i; j ) =
nX

h=1

mX

k=1

G(h; k)I (i � h; j � k) (3.4)

dondeG(h; k) es el elemento de matriz del �ltro. Seg�un sean los elemen-

tos de la matriz G(h; k), los �ltros pueden ser usados para resaltar diversas

caracter��sticas de la imagen. En esta tesis se utilizan �ltros de suavizado y

de realce de bordes.

Los �ltros de suavizado disminuyen las diferencias de los valores de los

p��xeles respecto de sus vecinos, reduciendo el ruido y 
uctuaciones bruscas

de contraste [75]. En una imagen de SEM es posible aplicar �ltros de sua-

vizado, ya que los detalles composicionales y topogr�a�cos de la muestra no

est�an asociados a p��xeles aislados; aunque es importante tener en mente que

las operaciones de suavizado siempre implican p�erdida de informaci�on. Por

este motivo no hay un criterio general establecido para el suavizado m�as con-

veniente. Tambi�en hay que notar que hay �ltros de suavizado queintroducen

un ruido no deseado, como es el caso del �ltro bien conocido de Savitzky-

Golay [76], el cual no es apropiado para bordes abruptos. Los principales

�ltros de suavizado son el de media y gaussiano.

Filtro de media y gaussianos: El resultado de la aplicaci�on de �ltro de

media es la asignaci�on al p��xel central de la imagen el valor correspondiente

a la media artitm�etica del valor de gris de losn � m p��xeles determinados por

la submatriz correspondiente (el p��xel central y sus 8 vecinos para un �ltro

de 3� 3, el central y los 24 vecinos cuando el �ltro es 5� 5 y los 48 vecinos

cuando el �ltro es 7� 7). La representaci�on matricial de un �ltro de media

3� 3 es:
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Cuando se aplica este �ltro a un �area de la imagen muy homog�enea, donde

los valores de gris son muy semejantes en todos los p��xeles vecinos,el valor

del p��xel de la nueva imagen no se modi�ca considerablemente. Peroaquellos
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lugares en los que un p��xel oscuro se encuentra rodeado por p��xeles vecinos

claros, las diferencias entre los valores de gris se reducen. Como consecuencia,

la imagen resulta suavizada y el ruido tiende a desaparecer. Sin embargo, los

bordes de los objetos tambi�en se suavizan, por lo que la imagen queda como

desenfocada. En la �gura 3.5 se muestra a modo de ejemplo el resultado de

la aplicaci�on de un �ltro gaussiano a una im�agen �optica.

Figura 3.5: Ejemplo de la imagen resultante luego de aplicar un �ltro gau-
ssiano. Izquierda: original; derecha: procesada.

Estos �ltros producen un resultado semejante al de la media, peroaqu�� se

le da m�as peso al p��xel central que a sus vecinos (ver �gura 3.5).Dicho de

otra manera, el peso de un p��xel es proporcional a la distancia respecto al

p��xel central. La representaci�on matricial de un �ltro gaussiano3� 3 es:
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Las operaciones matriciales de �ltrado tambi�en pueden ser utilizadas para

enfatizar las diferencias de nivel de gris, en lugar de suavizarlos. Esindicado

aplicar estos �ltros cuando el contraste entre los objetos y el fondo es muy

bajo. En las im�agenes BE y XRM las transiciones de una regi�on a otracon

diferentes niveles medios de gris denotan cambios en la composici�on.Por

este motivo es necesario distinguir las variaciones de intensidades debidas a

cambios composicionales de las variaciones que surgen de las imperfecciones

de la super�cie o bordes de granos.

Filtros de realce de borde: La caracter��stica general de estos �ltros de

realce de bordes es que el coe�ciente del p��xel central es positivo, mientras

que los p��xeles vecinos son negativos o cero. La aplicaci�on de estos�ltros
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puede dar lugar a valores negativos o mayores que 255, por lo que serequiere

un reescaleado del histograma de niveles de gris para prevenir estehecho. Por

otro lado, la aplicaci�on de estos �ltros a zonas de nivel de gris homog�eneo,

no var��a en absoluto la imagen. Actualmente hay muchos algoritmos y�ltros

para la identi�caci�on y realce de bordes [75]. En esta tesis se implementaron

�ltros de tipo Laplacianos [77], los cuales pueden ser modi�cados paracada

caso particular. La representaci�on matricial para uno de estos �ltros 3x3 es:
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Un ejemplo del efecto de este �ltro en una imagen �optica puede verse en

la �gura 3.6.

Figura 3.6: Ejemplo de la imagen resultante luego de aplicar un �ltro para
realzar bordes. Izquierda: original; derecha: procesada.
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Cap��tulo 4

Clasi�caci�on de fases en

muestras inhomog�eneas

utilizando mapas de rayos x

El objetivo de la clasi�caci�on de fases a partir de mapas de rayos x es

determinar la distribuci�on espacial de los componentes o fases en materiales

heterog�eneos y complejos. Por su naturaleza, esta tarea se realiza normal-

mente utilizando mapas de composici�on qu��mica, o im�agenes cuya intensidad

est�a relacionada con la composici�on qu��mica. Existen otras t�ecnicas para de-

terminar la distribuci�on de fases en una muestra, tales como difracci�on de

electrones retrodifundidos [36] y microscop��a electr�onica de transmisi�on. Sin

embargo, los costos y di�cultades asociadas a la preparaci�on de muestras

impiden su uso frecuente.

Los XRMs pueden considerarse como im�agenes hiperespectrales,es decir

que todas las im�agenes corresponden a la misma zona de la muestra yse di-

ferencian en la longitud de onda que se utiliza para construirlas. Si sequiere

analizar la distribuci�on de elementos o fases en una muestra, usualmente se

adquiere el mayor n�umero de XRMs posible. Sin embargo, inmediatamen-

te surge el problema de c�omo correlacionar la informaci�on contenida en un

mapa con la que provee el resto para un p��xel particular, y c�omo ligar esa

informaci�on entre los p��xeles. Si se adquieren hasta tres XRMs, lacorrelaci�on

entre todos los mapas puede visualizarse f�acilmente asignando cada XRM a

un canal rojo (R), verde (G) o azul (B) de una imagen a colores RGB[75]. La

combinaci�on de las diferentes intensidades que resultan en distintos colores

mostrar�a la presencia de diferentes fases, y su distribuci�on espacial podr�a ob-

servarse en la imagen RGB. Sin embargo, si hay m�as de tres mapas no es

37
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posible visualizar simult�aneamente la informaci�on de todos ellos. En este ca-

so es necesario recurrir a otros m�etodos de procesamiento. Para abordar esta

problem�atica existen diversas t�ecnicas, entre las que se puedenmencionar el

an�alisis de componentes principales (PCA) [75], an�alisis de factores[78{80],

K-means [81], Support Vector Machines [82], etc. Todos los m�etodos mencio-

nados son asistidos y en ocasiones es necesario conocer el n�umero y forma de

las fases. Existen otros m�etodos que han sido utilizados para el procesamiento

de im�agenes hiperespectrales basados en t�ecnicas de agrupamiento (clusteri-

ng). En trabajos recientes, Stork and Keenan [83] han se~naladolas ventajas

del clustering en la clasi�caci�on de fases a partir de im�agenes hiperespectra-

les. Ellos aplicaron el m�etodo de fuzzy cluster means para la clasi�caci�on de

fases a partir de XRMs de electrodos y soldaduras. Otro m�etodo conocido

como Mean Shift Clustering, ha mostrado ser de gran utilidad para la seg-

mentaci�on de im�agenes a colores y para el reconocimiento de patrones. Sin

embargo, no hab��a sido aplicado previamente para el an�alisis de XRMs. En

esta tesis se desarrolla una metodolog��a para la identi�caci�on y cuanti�caci�on

de fases utilizando XRMs, adaptando la t�ecnica de clasi�caci�on Mean-Shift.

Se mostrar�a en los cap��tulos siguientes que esta metodolog��a, a diferencia de

las mencionadas, permite detectar fases minoritarias, y adem�as no requiere

hacer suposiciones sobre el n�umero o la distribuci�on de fases. Para evaluar

la performance del m�etodo propuesto, los resultados ser�an comparados con

la t�ecnica de reducci�on de variables m�as utilizada (PCA). Para unamejor

comprensi�on del m�etodo propuesto, a continuaci�on se describe en detalle el

m�etodo de PCA y el de clasi�caci�on Mean-Shift.

4.1. An�alisis de componentes principales

El m�etodo PCA se utiliza para reducir el n�umero de variables. La t�ecni-

ca fue inicialmente desarrollada por Pearson [84] a �nales del siglo XIXy

posteriormente fue estudiada por Hotelling [85] en los a~nos 30 del siglo pos-

terior. Sin embargo, el m�etodo comenz�o a popularizarse cuandoaparecieron

las primeras computadoras.

La idea b�asica del m�etodo es que, para estudiar las relaciones entre p varia-

bles correlacionadas (que miden informaci�on com�un), se puede transformar el

conjunto original de variables en otro conjunto de nuevas variables indepen-

dientes entre s�� (que no tienen repetici�on o redundancia en la informaci�on),

llamadas componentes principales. Las nuevas variables son combinaciones

lineales de las anteriores, se construyen y ordenan de acuerdo al porcentaje
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de informaci�on que guardan de las variables originales.

En un caso general, se buscanm < p variables que sean combinaciones

lineales de lasp originales y que sean independientes, reduciendo al m�aximo

el n�umero de variables. En el caso de un conjunto XRMs el n�umero p es el

n�umero de mapas y se buscar��anm nuevas im�agenes independientes (forma-

das por combinaciones lineales de los XRMs originales). Luego, es posible

seleccionar tres de estas nuevas im�agenes, las cuales contenganla mayor can-

tidad de informaci�on, para asignarlas a cada uno de los canales RGB de una

imagen a colores.

Para comprender el proceso de b�usqueda de los coe�cientes de las com-

binaciones lineales, denotemos a la serie de variables porf x1; x2; :::; xpg, el

nuevo conjunto de variablesf y1; y2; :::; ypg son independientes entre s�� (or-

togonales), y con varianzas decreciendo progresivamente. Cadayj (donde

j = 1; : : : ; p) es una combinaci�on lineal de lasf x1; x2; : : : ; xpg originales, es

decir:

yj = aj 1x1 + aj 2x2 + ::: + ajp xp = a
0

j X (4.1)

dondea0
j = ( aj 1; aj 2; : : : ; ajp ) es un vector de coe�cientes a determinar. Para

mantener la ortogonalidad de la transformaci�on se impone que el m�odulo del

vector a0
j sea 1. Es decir:

a0
j aj =

pX

k=1

a2
kj = 1 (4.2)

La primera componente principal se calcula eligiendo el conjunto dea1

para quey1 tenga varianza m�axima, aunque, sujeta a la restricci�on de que

a0
1a1 = 1. La segunda componente principal se calcula obteniendoa2 de modo

que la variable obteniday2 sea linealmente independiente cony1. Del mismo

modo se eligeny1; y2; :::; yp, linealmente independientes entre s�� y adem�as con

varianza decreciente.

Para la determinaci�on de los coe�cientesa0
1 se utiliza el formalismo de

multiplicadores de Lagrange. Para la obtenci�on dea0
2 se realiza un c�alculo

similar pero se impone adem�as la condici�on de que la covarianza entrey1 e y2

debe ser nula (esto asegura que sean linealmente independientes).De manera

an�aloga se procede para el c�alculo del resto de los coe�cientesai .

Cada componenteyi tiene cierto grado de \relevancia" es decir cierto por-

centaje de informaci�on del conjunto originalf x i g. Esto permite determinar el

porcentaje de varianza total que posee cada componente principal: mientras

mayor sea el porcentaje de varianza, mayor ser�a la informaci�onque conten-
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ga la componente. Luego de este proceso, para visualizar las componentes

principales, suelen utilizarse las de mayor porcentaje de signi�canciapara

representarlas en dos o tres dimensiones con gr�a�cos de colocalizaci�on [75].

Es importante tener en cuenta que las componentes principales no se corres-

ponden a fases y que los coe�cientes no representan la abundanciarelativa

de los elementos. La clasi�caci�on p��xel a p��xel requiere un procesamiento y

an�alisis posterior.

4.2. An�alisis mediante m�etodos de clustering

Dado un conjunto deN im�agenes hiperespectrales de una zona de la

muestra, puede de�nirse un espacioN -dimensional de caracter��sticas, en el

cual cada p��xel de la muestra es representado como un punto en este espacio.

En la �gura 4.1 se muestra el espacio de caracter��sticas tridimensional, aso-

ciado a tres XRMs de una muestra cuyos principales constituyentesson de

Al, Ni y Fe. La dimensi�on del espacio (en este caso 3) est�a determinada por

el n�umero de caracter��sticas o XRMs utilizados. Cada p��xel de la muestra

est�a representado por un vector en el espacio de caracter��sticas, y las coor-

denadas (x; y; z) de ese vector corresponden a las intensidades de los mapas

de Al, Fe y Ni, respectivamente. Como se observa en la �gura 4.1 todos

los puntos de la muestra que poseen caracter��sticas similares forman grupos

(clusters) en el espacio de caracter��sticas. En este caso pueden distinguirse

a simple vista cuatro conglomeraciones de puntos, por lo que podemos decir

que existen por lo menos cuatro fases en la muestra.

Una vez construido el espacio de caracter��sticas para un conjunto de

XRMs, el objetivo del an�alisis es encontrar todos los clusters (fases) y ro-

tular cada p��xel de la muestra con alg�un cluster. Para el caso de XRMs cada

cluster representa una fase diferente, ya que est�a formado por una combina-

ci�on particular de intensidades de rayos x de cada elemento. El m�etodo no

requiere del conocimiento del n�umero ni de la forma de los clusters, lo cual

representa una ventaja cuando se trabaja con XRMs porque en general las

caracter��sticas de las fases no son totalmente conocidas a piori.

El problema de clustering consiste en encontrar grupos cuyos elementos

sean similares entre s�� en el espacio de caracter��sticas, y a la vezdiferentes de

los elementos de los otros grupos. Los grupos con esas caracter��sticas son los

que se denominan clusters. Los objetos son representados porN atributos

descriptores en forma de vectores en el espacioN -dimensional, y con una

medida de comparaci�on de la similitud, como la distancia, se conformanlos
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Figura 4.1: XRMs de una muestra met�alica (izquierda) y espacio de carac-
ter��sticas construido a partir de estos mapas (derecha).

clusters con objetos similares.

Dado un conjunto dep variables denotados porX = f x1; x2; : : : ; xpg, el

problema del clustering consiste en encontrar una partici�on:

C = f C1; C2; : : : ;Ckg de X , siendo cadaC j un cluster conformado por

objetos similares.

Para medir la similitud entre dos objetosxa y xb se usa una funci�on de

distancia denotada pord(xa; xb ), siendo la distancia eucl��dea la m�as usa-

da en este contexto. As�� la distancia entre dos diferentes elementos x i =

f x i 1; x i 2; :::; xip g y x j = f x j 1; x j 2; : : : ; xjp g es:

d (x i ; x j ) =

vu
u
t

pX

l=1

(x il � x j l )2 (4.3)

Los objetos de un cluster son similares cuando las distancias entre ellos es

m��nima; esto permite formular la funci�on objetivo f , como:

kX

j =1

X

x i 2 C j

d(x i ; �x j )2 (4.4)

Luego, se desea minimizar la funci�on 4.4. Donde�x j , es el elemento represen-

tativo del cluster j , de�nido como la media de los elementos del clusterC j

con nj elementos:
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�x j =
1
nj

X
x i 2 C j (4.5)

y corresponde al centro del cluster. Bajo esas caracter��sticas, el clustering es

un problema de optimizaci�on combinatoria. No existe conocimiento previo a

cerca de c�omo se debe conformar un cluster; por tal motivo, el proceso de

clustering es tambi�en conocido como clasi�caci�on no supervisada.

El algoritmo K-Means es una t�ecnica de clustering ampliamente usada

y capaz de encontrar r�apidamente una soluci�on. Sin embargo, depende fuer-

temente de la elecci�on de los centros iniciales y puede converger a m��nimos

locales, por lo cual no es posible aplicarlo e�cientemente a XRMs. Por otro

lado, la segmentaci�on por umbrales de im�agenes multiespectrales de im�agenes

de c�atodo luminiscencia ha sido aplicado a la determinaci�on cuantitativa de

la abundancia de minerales en muestras geol�ogicas [86,87], y para la identi�-

caci�on de fases en cementos con XRMs [88]. Estos m�etodos son supervisados,

ya que dependen de la decisi�on de un experto en varios pasos del an�alisis.

Cada valor de umbral es la coordenada de un hiperplano perpendicular al

respectivo eje en un espacio de caracter��sticas multidimensional, ycada p��xel

es asignado a una fase si �este est�a dentro de un hiperparalelep��pedo limitado

por esos planos. Entonces, se hace la suposici�on impl��cita a cercade la forma

de los clusters en el espacio de caracter��sticas (ellos deben estarseparados

por hiperplanos perpendiculares a los ejes de caracter��sticas), haciendo que

esas t�ecnicas sean inapropiadas para minerales no estequeom�etricos o solu-

ciones s�olidas. Las variaciones en las concentraciones de algunos elementos

estirar�an los clusters a lo largo de la direcci�on correspondiente y producir�an

solapamiento de las proyecciones de diferentes clusters sobre los ejes, perju-

dicando la partici�on del espacio de caracter��sticas en hiperparalelep��pedos.

Entonces, cada hiperparalelep��pedo puede encerrar p��xeles de los \extremos"

de clusters vecinos.

Los datos pueden ser tambi�en representados en el espacio de caracter��sti-

cas (a partir de los p��xeles de una imagen), estimando una funci�on de densi-

dad de probabilidad (ver �gura 4.2) parametrizada solamente por unkernel

y su bandwidth, los cuales ser�an de�nidos m�as adelante. Las regiones con

gran cantidad de datos en el espacio de caracter��sticas corresponden a los

m�aximos locales de la funci�on densidad. Para detectar los m�aximosde la

funci�on densidad de probabilidad utilizamos en esta tesis la t�ecnica de Mean

Shift.
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Figura 4.2: La muestra es representada por una funci�on de densidad de da-
tos estimada (izquierda), donde los picos corresponden a regionesdonde la
conglomeraci�on de datos en el espacio de caracter��sticas es alta(derecha).

4.3. Mean-Shift Clustering aplicado a XRMs

Mean shift es un procedimiento general para encontrar clusters de datos,

es decir todos los grupos de datos multivariados con caracter��sticas espec-

trales similares. Este m�etodo fue descripto por primera vez por Fukunaga y

Hostetler [89], y m�as tarde generalizado por [5]. El m�etodo de clasi�caci�on

Mean-Shit (MSC) fue usado primeramente para la segmentaci�on deim�agenes

en colores por Comaniciu y Meer [6], y m�as recientemente ha sido aplicado

al procesamiento de im�agenes de sensores remotos [90,91] y la segmentaci�on

de granos de hematita en im�agenes de luz polarizada multiradial [59].

Cuando se adquieren los XRMs, para cada pico caracter��stico de energ��a E

la intensidad detectadaI (E; � E; x; y ) corresponde a la intensidad integrada

en un rango de energ��as desdeE � � E=2 aE +� E=2, donde � E es el ancho a

mitad de altura (FWHM) de la l��nea caracter��stica, y su valor est�a relacionado

con la resoluci�on del detector para la energ��aE.

En general no se adquiere un solo mapa de rayos x, sino que se midenn

mapas, uno para cada elemento que se desea estudiar. De esta manera, el con-

junto de intensidades para las diferentes energ��as caracter��sticas (o diferentes

elementos) y para cada pixel de la imagenf I (E; � E; x; y )g est�a directamente

relacionado a la composici�on qu��mica en esa posici�on.

El p��xel i-�esimo de la muestra tiene asociado un vectorx i = [ x1i ; x2i ; : : : ; xni ; ]T

en el espacio de caracter��sticas, cuya componentexki corresponde a la inten-

sidades de ese p��xel en el mapa k-�esimo. Debido a que las diferentes fases

presentes en la muestra constituyen objetos homog�eneos aislados, sus p��xeles

correspondientes presentan componentes de intensidades similares, luego, los
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vectoresx asociados a p��xeles de una misma fase tienden a agruparse (formar

un cluster) en el espacio de caracter��sticas.

4.3.1. Estimaci�on de la funci�on de densidad de datos

y su gradiente

Para hallar la funci�on densidad se utiliza un m�etodo de estimaci�on basado

en kernels, conocido en la literatura como Ventanas de Parzen [92{94]. El

estimador de densidad multivariado queda de�nido como:

f (x) =
1

nhd

pX

i =1

K
� x � x i

h

�

(4.6)

donde p es el n�umero total de puntos en el espacio de caracter��sticas

(n�umero total de p��xeles en la muestra), K es una funci�on kernel que re-

presenta el peso asociado a cada punto dentro de la hiperesfera de radio o

bandwidth h en el espacio de caracter��sticas.

Se denomina Mean Shift o corrimiento hacia la media, al desplazamiento

de un punto inicial x en el espacio de caracter��sticas a otro que resulta del

promedio de los pesos de los datoss dentro de una hiperesfera de volumen

S centrada enx. Los pesos asociados a los datos dentro de la hiperesferaS

est�an dados por la funci�on kernel cuyo valor decrece con la distancia al centro

de la hiperesfera.

El vector desplazamientomK (x) queda entonces de�nido como la dife-

rencia entre el punto de mayor densidad de datos y el inicialx.

m k (x) =
P

s2 S K (s � x):s
P

s2 S K (s � x)
� x (4.7)

El numerador del cociente del miembro derecho de la ecuaci�on es lasuma

ponderada de cada uno de los datoss dentro del volumenS centrado enx,

mientras que el denominador normaliza la sumatoria. La �gura 4.3 muestra

un esquema del primer desplazamiento hacia la media para un espacio de

caracter��sticas bidimensional. La funci�on kernel toma valores diferentes de

cero dentro del c��rculo (S) mostrado en l��nea punteada.

El algoritmo de mean shift posiciona luegox ! m(x), y repite la estima-

ci�on hasta quem(x) converge a un�x j .

En resumen, para cada puntox del espacio de caracter��sticas, el procedi-

miento de Mean Shift (ver �gura 4.4) funciona de la siguiente manera:

� A partir de un punto x en el espacio de caracter��sticas se genera el
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Figura 4.3: Una iteraci�on de Mean Shift.

vector de desplazamiento hacia la mediamh;K (x ) a partir de los datos

contenidos en la regi�onS.

� Una vez obtenido el nuevo punto, se corre el centro de la hiperesfera

hacia �este.

� Se repite el procedimiento hasta que el desplazamiento sea menor que

una tolerancia� dada.

La �gura 4.4 muestra el corrimiento de un punto hacia la media luego de

Figura 4.4: Una iteraci�on del algoritmo de Mean Shift clustering.
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n pasos del algoritmo.

El procedimiento descripto se utilizar�a en el cap��tulo 9 para la detecci�on

y cuanti�caci�on de fases utilizando XRMs.



Cap��tulo 5

M�etodos y equipamiento

5.1. Re�namiento de espectros DRX por el

m�etodo Rietveld

El re�namiento Rietveld consiste en la minimizaci�on por el m�etodo de

cuadrados m��nimos de la diferencia entre el difractograma experimental y

el difractograma predicho. Los diferentes par�ametros involucrados en la pre-

dicci�on de los espectros se re�nan hasta lograr la mayor similitud entre el

per�l medido y el calculado [2]. El modelo utilizado para calcular el espectro

involucra par�ametros estructurales (grupo espacial, posicionesde los �atomos

en la unidad asim�etrica, factores t�ermicos, par�ametros de red, etc), microes-

tructurales (concentraciones, tama~no de cristalito, microdeformaciones, etc.)

e instrumentales (anchos de picos, tama~nos de colimadores, tama~no de la

muestra, etc.).

Este m�etodo fue originalmente desarrollado para el re�namiento de es-

pectros de difracci�on de neutrones en polvo y luego aplicado a los derayos x.

En este campo se ha vuelto muy popular por su habilidad para determinar

estructuras cristalinas en materiales que no poseen cristales su�cientemente

grandes como para separar un monocristal. Si bien esto lo har��a ideal para es-

tudiar argilominerales (de tama~no promedio menor a 4� m) su aplicabilidad

se ve limitada por el hecho de que estos minerales suelen presentar diversos

grados de des�ordenes en su estructura (especialmente de apilamiento) [95]

y sustituciones cati�onicas en las capas por lo que su composici�on qu��mica y

sitios de ocupaci�on no se conocen con precisi�on.

En esta tesis el re�namiento y la cuanti�caci�on de fases fueron realizados

mediante el software comercial Di�racPlus TOPASR
 . Para modelar la inten-

sidad del fondo del espectro se emple�o una funci�on polin�omica degrado 6. Los

47
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par�ametros relacionados con las 
uctuaciones t�ermicas no fueron re�nados,

ya que su in
uencia es despreciable comparada con la incerteza introducida

por el re�namiento de factores de ocupaci�on. Las �chas con los datos crista-

logr�a�cos fueron extra��das de la base de datos de Inorganic Crystal Structure

Database (ICSD)1. Los efectos de orientaci�on preferencial fueron contempla-

dos para las fases f�acilmente orientables (�losilicatos y feldespatos).

Per�l de picos: Para todas las fases se model�o el per�l de pico utilizando

el m�etodo de par�ametros fundamentales. Este modelo incluye tanto las fun-

ciones que representan las aberraciones del difract�ometro como as�� tambi�en

las contribuciones al ensanchamiento de pico producidos por la muestra. En

la mayor��a de los software de re�namiento Rietveld, las contribuciones al en-

sanchamiento de pico por efectos instrumentales y los debidos a la muestra

son convolucionados de manera separada. El m�etodo elegido aqu�� se basa

en la convoluci�on directa de varias funciones para representar alper�l ob-

servado. Para una convoluci�on den funciones este proceso puede ser escrito

como:

~I (2� ) = W 
 F1(2� ) : : : Fn (2� ) (5.1)

donde ~I (2� ) es el per�l calculado,W es la funci�on que describe el per�l de

emisi�on de la fuente de rayos x y
 denota el proceso de convoluci�on. Las

funcionesFi (2� ) representan las diferentes contribuciones al per�l de pico

debidos al difract�ometro y a la muestra. Una de las principales ventajas

del software TOPASR
 es que permite convolucionar de manera precisa una

amplia variedad de per�les con cualquier dependencia en el �angulo y direcci�on

hkl , con todos los par�ametros involucrados re�nables.

Per�l de emisi�on de la fuente: El conocimiento exacto del per�l de emi-

si�on de rayos x del tubo es importante para describir correctamente el per�l

de pico observado en el espectro. Cuando no hay otros efectos instrumenta-

les el per�l del tubo es el mayor limitante de la resoluci�on angular. En la

regi�on angular 2� � 40� el per�l de emisi�on de las l��neas es dominado por las

aberraciones geom�etricas [96], en 2� � 60� el efecto total de las aberraciones

geom�etricas es relativamente peque~no y el per�l de emisi�on de lafuente tien-

de a dominar sobre los otros efectos geom�etricos y para 2� � 100� el per�l

de pico puede aproximarse por el per�l de la fuente. La forma del per�l de

1http://icsd.�z-karlsruhe.de/icsd
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emisi�on K� 1;2 no es puramente lorentziano, sino que presenta una asimetr��a

con largas colas hacia altos �angulos. Otro aspecto a tener en cuenta para

describir de manera precisa el per�l de la fuente es la estructura debida a la

presencia de l��neas sat�elites en la regi�on de altas energ��as. Para un tubo de

cobre la estructura sat�elite tiene una intensidad de aproximadamente el 0,6 %

de la intensidad de la l��nea principal K� 1. Una ventaja importante de utilizar

par�ametros fundamentales es que se pueden tener en cuenta f�acilmente las

contribuciones de dispersi�on adicionales que provienen de los picos sat�elites.

En esta tesis se utilizaron cinco l��neas para modelar el per�l de emisi�on del

tubo de cobre.

En un re�namiento Rietveld, la calidad del ajuste suele verse en una

serie de par�ametros que miden cu�an apartado est�a el espectro predicho del

medido. En esta tesis utilizamos como estimador de la calidad de ajusteel

factor GOF y Rwp:

GOF =

vu
u
t 1

N � P

NX

i =1

(I i � ~I i )2

I i
;

Rwp =

vu
u
t

P
wi (I i � ~I i )2

wi I i
;

donde ~I i e I i : corresponden a la intensidad predicha y medida para el canal

i-�esimo, respectivamente,N es el n�umero de canales involucrados en el re�-

namiento yP el n�umero de par�ametros libres en el ajuste [2]. Desde un punto

de vista puramente matem�atico,GOF y Rwp es la funci�on que mejor re
eja

la evoluci�on del re�namiento, ya que el numerador es la funci�on residuo que

est�a siendo minimizada.

La calidad estad��stica del ajuste se representa a trav�es del par�ametro Re,

dado por:

Re =

s
N � P

P
I i

5.2. Simulaciones Monte Carlo

Como se mencion�o en el cap��tulo 2, cuando un electr�on de alta energ��a

penetra en la materia sufre m�ultiples interacciones transferiendoenerg��a a

los �atomos y mol�eculas de la muestra. El conocimiento de los mecanismos

de transporte de la radiaci�on en la materia es requerido en el empleode nu-

merosas t�ecnicas como espectroscop��a de electrones [97,98] ypositrones [99],
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microscop��a electr�onica [54], espectroscop��a de p�erdida de energ��a de electro-

nes [100], microan�alisis con sonda de electrones [101], etc. Para caracterizar

el volumen de interacci�on y la resoluci�on espacial de cada se~nal es importante

contar con informaci�on detallada que muestre la evoluci�on de la trayectoria

de las part��culas. Como la naturaleza de las trayectorias de las part��culas

es b�asicamente aleatoria, las t�ecnicas de simulaci�on Monte Carlo pueden ser

utilizadas como una alternativa en la resoluci�on de problemas de transporte

de radiaci�on.

5.2.1. Conceptos b�asicos

El estudio de problemas de transporte de radiaci�on fue inicialmenteen-

carado en base a las ecuaciones de transporte de Boltzmann. Sin embargo,

este procedimiento tiene problemas considerables cuando hay geometr��as li-

mitantes o interfases, y los m�etodos de resoluci�on num�erica tienen �exito solo

en geometr��as simples �nitas o semi in�nitas [102].

Las t�ecnicas Monte Carlo presentan la ventaja de que pueden tratar con

�exito problemas de geometr��a arbitraria, siempre que el n�umerode trayec-

torias simuladas sea lo su�cientemente grande para obtener bajoserrores

estad��sticos. Actualmente estas t�ecnicas se han convertido enuna alternativa

de gran utilidad para el estudio de problemas de transporte de radiaci�on.

En la simulaci�on Monte Carlo del transporte de radiaci�on, la historiade

una part��cula es vista como una secuencia al azar de caminos libres,los cuales

�nalizan con un evento de interacci�on, donde la part��cula cambia sudirecci�on

de movimiento, pierde energ��a, y ocasionalmente produce part��culas secunda-

rias. Para un dado arreglo experimental (energ��a del haz incidente, muestra,

�angulo de incidencia, etc.) la simulaci�on Monte Carlo consiste en la genera-

ci�on num�erica de una serie de \historias" o trayectorias de las part��culas inci-

dentes. Para simular estas trayectorias se necesita un modelo de interacci�on,

es decir, un conjunto de secciones e�caces diferenciales que describan toda

la f��sica involucrada en los diversos mecanismos de interacci�on. Estas sec-

ciones e�caces determinan las distribuciones de probabilidad de las variables

aleatorias que caracterizan: el camino libre entre dos eventos de interacci�on

sucesivos, el tipo de interacci�on que ocurre en cada evento, la cantidad de

energ��a perdida y el �angulo de de
exi�on en cada evento particular. La histo-

ria de cada part��cula es considerada hasta que no puede contribuirm�as a las

cantidades de inter�es.

Como mencionamos anteriormente, la caracter��stica esencial de lasimula-



5.2. SIMULACIONES MONTE CARLO 51

Figura 5.1: Esquema de la trayectoria de una part��cula en un material ho-
mogeneo.

ci�on Monte Carlo es el uso de n�umeros al azar y de variables aleatorias. Una

variable aleatoria es aquella cantidad que resulta de procesos repetitivos cuyo

valor no puede ser predicho con certeza. Computacionalmente, lasvariables

aleatorias se generan por transformaciones num�ericas de n�umeros al azar, los

cuales son generados mediante algoritmos computacionales.

Debido a que las determinaciones experimentales proveen cantidades que

representan a muchos eventos simples, una simulaci�on Monte Carlodebe con-

siderar muchas trayectorias individuales para obtener resultadosrazonables

con bajo error estad��stico. Los resultados obtenidos por simulaci�on Monte

Carlo son los mismos que los de la ecuaci�on de transporte si el modelode

dispersi�on utilizado en ambos es el mismo. Sin embargo, la simulaci�on lleva

asociados errores estad��sticos que representan el mayor inconveniente de la

t�ecnica.

La trayectoria de una part��cula a medida que avanza en un medio ho-

mog�eneo ser�a del tipo mostrado en la �gura 5.1. Se origina en el punto A0

con direcci�on y energ��a conocidas. Recorre libremente un caminoL0 hasta

que sufre una colisi�on con alg�un �atomo del medio (A1). Esta colisi�on puede

dar como resultado la absorci�on o la dispersi�on de una part��cula. Si sufre una

dispersi�on, su direcci�on y energ��a cambiar�an de acuerdo a la correspondiente

distribuci�on de probabilidades que gobiernan el proceso estad��stico de la dis-

persi�on. Luego de la dispersi�on la part��cula realiza otro recorridolibre (L1)

hasta la pr�oxima colisi�on (A2). El proceso contin�ua hasta que la part��cula es

absorbida (B). La longitud de las trayectorias entre colisiones (L i ) tambi�en

es determinada estad��sticamente de una funci�on de probabilidad,la cual es

una distribuci�on de Poisson centrada en el camino libre medio el�astico.

Para electrones de energ��as de algunas decenas de keV es posible aplicar
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algoritmos de simulaci�on \detallada", es decir, simular las interacciones una

por una a lo largo de la trayectoria. Los resultados son exactos, excepto por

las incertezas estad��sticas propias. Dado que el n�umero de colisiones que sufre

un electr�on hasta que se detiene aumenta con su energ��a inicial, losalgoritmos

de simulaci�on detallada se vuelven muy ine�cientes para electrones de alta

energ��a.

Debido a esta di�cultad pr�actica, la mayor��a de los programas de simula-

ci�on para altas energ��as utilizan algoritmos \condensados", que resumen en

un solo paso el efecto global de las interacciones producidas en unaporci�on

de trayectoria [103] utilizando teor��as de dispersiones m�ultiples. Sin embar-

go, las aproximaciones introducidas pueden in
uir en los resultados [104].

Los algoritmos \mixtos" combinan ambas ideas, y si se eligen adecuadamen-

te los par�ametros para realizar los c�alculos, los resultados son tan precisos

como los de la simulaci�on detallada pero economizando el tiempo de c�alculo

considerablemente.

5.2.2. El algoritmo de simulaci�on PENELOPE

El paquete de subrutinas PENELOPE (Penetratrion and ENErgy LOss

of Positron and Electrons) [3] fue desarrollado inicialmente para simular cas-

cadas de electrones y positrones en medios materiales. Posteriormente se

extendi�o la descripci�on al transporte de fotones. Es utilizable enel rango

de energ��as entre 100 eV y 1 GeV, y permite considerar medios materiales

arbitrarios y geometr��as complejas. Debido a su precisi�on y 
exibilidad, PE-

NELOPE ha conseguido una difusi�on notable, con numerosas aplicaciones.

La generaci�on de trayectorias se realiza mediante un algoritmo mixto para

electrones y positrones. Se considera que en cada colisi�on inel�astica dura se

emite un electr�on secundario en la direcci�on de la transferencia demomento.

La trayectoria de este electr�on secundario es considerada al completarse la

simulaci�on de la part��cula primaria.

La dispersi�on inel�astica se simula utilizando el modelo W2D descrito por

Bar�o et al. [105]. Este modelo emplea el hecho de que las distribuciones

espaciales y angulares de la dispersi�on m�ultiple est�an determinadas por unas

pocas propiedades integrales de la secci�on e�caz diferencial de dispersi�on

m�ultiple [106]. Por esta raz�on, la secci�on e�caz diferencial del modelo W2D

est�a completamente determinada por los valores de los caminos libres medios

el�astico y de transporte. Se calculan estas longitudes caracter��sticas (que

son funciones de la energ��a del electr�on) para cualquier materialde n�umero
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at�omico Z mediante la f�ormula de Mott apantallada [107], la cual produce

valores con una precisi�on del 1 % para energ��as mayores queZ keV.

Para poder emplear PENELOPE se debe construir un programa prin-

cipal, el cual se encargar�a de llamar de manera adecuada a las subrutinas

de PENELOPE, e ir�a almacenando la informaci�on sobre las trayectorias de

las part��culas simuladas. Este programa principal debe dar a PENELOPE

unos archivos de entrada con informaci�on sobre la geometr��a delsistema y

de los materiales a utilizar. Tambi�en se deben proporcionar a las subrutinas

de PENELOPE los par�ametros necesarios para su funcionamiento:tipo de

part��cula a simular, posici�on y direcci�on de la misma, energ��a inicial yenerg��a

de absorci�on para ellas.

El paquete PENELOPE 2008 incluye tres programas principales que per-

miten hacer las simulaciones para distintas geometr��as de la muestra: penslab

(para simular el transporte de electrones y fotones en una capa), pencyl (pa-

ra geometr��a cil��ndrica) y penmain (permite incluir geometr��as descritas por

funciones cuadr�aticas). En esta tesis se utiliza el programa pencyl. Este pro-

grama simula el transporte de electrones, fotones y positrones en estructuras

de geometr��a cil��ndrica. El sistema material consiste de una o varias capas

de diferentes espesores. Cada capa puede contener un n�umeroarbitrario de

anillos conc�entricos de diferente composici�on y radio (y espesor igual al de

la capa). Las capas son perpendiculares al ejez y el centro de cada anillo en

cada capa est�an especi�cados por coordenadasx e y. Cuando todos los cen-

tros est�an sobre el ejez, la estructura geom�etrica es sim�etrica bajo rotaciones

alrededor del ejez (ver �gura 5.2).

Una consideraci�on importante que tiene en cuenta PENELOPE es cuan-

do una part��cula cruza una interfase. Si el camino libre sorteado para una

part��cula indica que debe cruzar una interfase, el algoritmo detiene la part��cu-

la donde el camino interseca la interfase y considerando las propiedades del

nuevo material sortea un nuevo camino libre, tipo de interacci�on, etc. Cuando

hay interfases cuya separaci�on es menor al camino libre medio, el programa

fuerza a que haya interacciones en cada material. De esta manera se asegura

que la part��cula no cruce todas las interfases sin interactuar.

La simulaci�on para electrones con PENELOPE incluye los siguientes tipos

de interacciones:

� Dispersi�on el�astica fuerte: de
exi�on angular importante (� > � c).

� Dispersi�on inel�astica fuerte: � > � c �o p�erdida de energ��a signi�cativa

(W > W c).
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Figura 5.2: Ejemplo de geometr��a cil��ndrica, la cavidad (C) con paredes, con
una fuente puntual fuera del ejez. En este caso, la estructura del mate-
rial tiene geometr��a cil��ndrica alrededor del ejez, pero las se~nales generadas
dependen del �angulo azimutal.

� Emisi�on por Bremsstrahlung (radiaci�on de frenado).

� Interacci�on delta (arti�cial).

� Interacci�on d�ebil ( � < � c y W < W c)

� Ionizaci�on de capas internas.

� Interacciones auxiliares (mecanismos adicionales de interacci�on que pue-

den ser de�nidos por el usuario, por ejemplo, interacciones fotonuclea-

res)

Donde � es el �angulo polar respecto a la direcci�on que pose��a la part��cula

antes de interactuar, y� c es el �angulo cr��tico a partir del cual puede darse la

interacci�on.

La simulaci�on de fotones generados incluye los siguientes tipos de inter-

acciones:

� Dispersi�on el�astica �o Rayleigh.

� Dispersi�on inel�astica.

� Efecto fotoel�ectrico

� Producci�on de pares.

� Interacci�on delta.
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En el caso del microan�alisis con sonda de electrones, siempre la simulaci�on

es detallada.

5.3. Cuanti�caci�on con el software MULTI

Como se mencion�o en el cap��tulo 2, el cociente de las intensidades carac-

ter��sticas de un elemento en la muestra y en el patr�on se relacionacon el

cociente de concentraciones correspondiente a trav�es de las correcciones por

efecto de matriz. Los efectos de matriz involucran todos los elementos de la

muestra, con una dependencia compleja en las concentraciones. En el progra-

ma MULTI [108] utilizado en esta tesis, se implementa un proceso iterativo

para obtener el conjunto de concentracionesf Cj g. Este algoritmo permite

la cuanti�caci�on de una muestra con hasta 18 elementos, los cualespueden

ser comparados con varios est�andares en cualquier conjunto decombinacio-

nes, desde un est�andar conteniendo todos los analitos hasta un est�andar por

analito. Adem�as, tambi�en es posible cuanti�car los elementos livianos no de-

tectados si se conocen las relaciones estequeom�etricas. El programa permite

seleccionar varios modelos para las correccionesZAF . En los an�alisis realiza-

dos en esta tesis se utiliz�o el modelo de correccionesZA basado en la funci�on

de distribuci�on de ionizaciones de tipo Gaussiana modi�cada con coe�cientes

obtenidos por Riveros et al. [109], y el factor de correcci�onF de Reed [56].

5.4. Implementaci�on del algoritmo Mean-Shift

y PCA en entorno Matlab

En esta tesis se implementaron los algoritmos de Mean Shift Cluster

(MSC) y Principal Component Analysis (PCA) en entorno Matlab. El algo-

ritmo de MSC es una extensi�on del c�odigo de Bart Finkston, que seobtuvo de

la p�agina de Matlab Central bajo el t��tulo \Cluster data by using th e Mean

Shift Algorithm". Se hicieron modi�caciones para que el algoritmo acepte

matrices N� M donde N es el n�umero de im�agenes yM el n�umero de p��xeles

en cada imagen. Para formar las �las de la matriz de entrada a cada ima-

gen de 8-bit se le aplica una trasformaci�on de 2D a 1D. Esta transformaci�on

consiste en colocar las �las que componen la imagen una al lado de la otra.

En el caso de PCA, las matrices de entrada son construidas de la misma

manera. En este caso se utilizaron las funciones de las bibliotecas estandard

de Matlab. Con la funci�on princomp el programa Matlab realiza el an�alisis
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PCA en la matriz N � M T , y retorna los coe�cientes de las componentes

principales, ordenados en orden de varianza decreciente.

5.5. Equipamiento

5.5.1. Microscop��a electr�onica y Microan�alisis

La adquisici�on de im�agenes BE, SE y espectros puntuales se realiz�o en

el microscopio electr�onico de barrido LEO modelo 1450 VP del Laboratorio

de Microscop��a Electr�onica y Microan�alisis (LabMEM) de la Universidad

Nacional de San Luis. Este microscopio tiene acoplado un EDS marca EDAX

modelo Genesis 2000 con una resoluci�on de 129 eV para la l��nea MnK� (5,893

keV). El detector dispersivo en energ��as es un Si(Li) SUTW Sapphire con

ventana ultradelgada de pol��mero.

Los XRMs mostrados en el cap��tulo 8, los espectros puntuales, y las im�age-

nes BE fueron adquiridos en un microscopio electr�onico de barrido FEI R
 ,

modelo Quanta 200, de la Facultad de Ingenier��a de la Universidad Nacional

de La Plata. El mismo cuenta con sistema Genesis Apex y est�a equipado con

detector de rayos x SDD Apollo 40 de EDAXR
 .

Para obtener im�agenes de electrones secundarios y retrodi�ndidos las

muestras fueron recubiertas con una capa de carbono de aproximadamen-

te 30 nm para evitar el efecto de carga super�cial. En el caso de losan�alisis

cuantitativos de pigmentos arqueol�ogicos (cap��tulo 7) no se realiz�o recubri-

miento debido a la escasa cantidad de muestra y a la necesidad de preservarla

para otros estudios. En el cap��tulo 7 se describe el procedimientopara tener

en cuenta las debidas correcciones.

Portamuestras utilizado para cuanti�car peque~nas cantid ades de

muestras en polvo

Dado que se dispuso de muy poca cantidad de pinturas y pigmentos para

los an�alisis, se dise~n�o y construy�o un portamuestras especialpara realizar

los an�alisis cuantitativos con SEM-EDS satisfaciendo condiciones demuestra

plana y homog�enea. Las muestras de pigmentos fueron molidas y luego com-

pactadas en el portamuestra construido. La compactaci�on fuerealizada en

una camisa de aluminio y la presi�on trasferida por un �embolo de te
�on (20

ton/cm 2 durante 20 minutos). Luego de la compactaci�on, el �embolo de te
�on

queda adherido a la camisa de aluminio sirviendo de soporte a la muestra.

Por este procedimiento se pudo compactar una peque~na cantidadde muestra
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Figura 5.3: Portamuestra dise~nado para el an�alisis de pigmentos con SEM-
EDS. a) Base de soporte, b) camisa, c) contra molde, d) pist�on, e) camisa de
aluminio, f) �embolo.

(10 mg) cubriendo un �area de 0,5 cm2, lo que permiti�o realizar an�alisis en

varias zonas de cada muestra. En la �gura 5.3 se muestran los principales

componentes del portamuestras.

5.5.2. Difracci�on de rayos x

Los espectros de difracci�on de rayos x de muestras en polvo de pinturas,

pigmentos y cer�amicas arqueol�ogicas estudiados en esta tesis fueron adqui-

ridos utilizando los difract�ometros Philips X'Pert PRO modelos PW1710,

PW3040/60 de la Facultad de Ciencias Qu��micas y de la Facultad de Ma-

tem�atica, Astronom��a y F��sica de la UNC, respectivamente. La irradiaci�on se

realiz�o con radiaci�on Cu K� a 40 kV y 30 mA, con monocromador de Si. En

todos los casos el paso angular fue de 0,02� 2� , a una velocidad de barrido

de 1� /min para la identi�caci�on mineral�ogica y de 1/4 � para re�namiento.

En el caso de las pinturas y pigmentos se utiliz�o un monocristal de silicio de

bajo fondo como portamuestra, ya que se dispon��a de poco material.
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Cap��tulo 6

Aplicaci�on de SEM-EDS y

DRX a la caracterizaci�on de

muestras arqueol�ogicas

En este cap��tulo abordaremos el problema de la caracterizaci�on mine-

ral�ogica y qu��mica de pinturas y cer�amicas arqueol�ogicas de la Cultura Agua-

da (ver ap�endice). Si bien las metodolog��as aqu�� presentadas son aplicadas a

este tipo de materiales, la idea global del procedimiento puede ser extendida

para el estudio de otro tipo de materiales con otras caracter��sticas. Por este

motivo, adem�as de mostrar los resultados relevantes desde el punto de vista

arqueol�ogico, se hace especial �enfasis en las condiciones de aplicabilidad de

las diferentes t�ecnicas, y los principales problemas a resolver en vista a la

caracterizaci�on de materiales a escala microm�etrica.

El an�alisis mineral�ogico y qu��mico de las pastas cer�amicas y de las su-

per�cies externas pintadas se llev�o a cabo combinando b�asicamente XRD,

SEM-EDS e im�agenes SE y BE. Estas t�ecnicas tienen diferentes fortalezas

y debilidades cuando se aplican a este tipo de estudio. Como es frecuente

en todo material arqueol�ogico, las piezas de cer�amicas han sido gastadas y

expuestas a los factores clim�aticos por m�as de 1000 a~nos, sufriendo erosi�on y

remoci�on parcial de la super�cie, por lo que el espesor de las capasde pintura

no es uniforme, adem�as sus super�cies suelen ser rugosas y no planas [7]. Por

otro lado, en el caso de pinturas, generalmente, la cantidad de material que se

puede extraer es demasiado peque~na para realizar los an�alisis convencionales

(por ejemplo DRX).

Adem�as de optimizar las condiciones de medici�on y tratamiento de las

muestras, se desarrollaron procedimientos para el procesamiento de las se~nales

59
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detectadas. Tambi�en se describir�a en este cap��tulo una metodolog��a para el

procesamiento de im�agenes BE a los �nes realzar detalles de contraste qu��mi-

co y en el cap��tulo siguiente se abordar�a el problema de la cuanti�cacion

mediante SEM-EDS de peque~nas cantidades de pigmentos arqueol�ogicos sin

recubrimiento conductor.

6.1. Materiales

Se analizaron diferentes muestras de cer�amicas con y sin pintura deco-

rativa, todas correspondientes a la Cultura Aguada (600-900 AD), estilos

Ambato y Portezuelo (ver ap�endice). Las muestras de estilo Aguada Amba-

to fueron colectadas del sitio arqueol�ogico de Piedras Blancas, enel Valle de

Ambato; pertenecen a la colecci�on del Museo de Antropolog��a (FFyH,UNC)y

fueron provistas por el Dr. A. Laguens y su grupo de investigaci�on. Las mues-

tras estilo Aguada Portezuelo fueron encontradas en los sitios de Portezuelo

y Tiro Federal, localizados en el Valle de Catamarca, aproximadamente 80

Km al sur de Piedras blancas. Estas �ultimas fueron seleccionadas de la co-

lecci�on perteneciente a la Escuela de Arqueolog��a de Universidad Nacional

de Catamarca y provistas por el Dr. G. De la Fuente. En ambos casos los

criterios de selecci�on de las muestras a analizar se basaron en el grado de

representatividad de cada tipo ya fuera por ser �unicas o muy frecuentes en

su clase tecnol�ogica.

Las muestras de cer�amica analizadas correspondientes al estilo Amba-

to monocromo se designaron con los c�odigos B4, B7, B11, B27 y B52, y

Aguada tricolor B2, B22, B33, B39, B44, B49, B53, B54 y C1. Las mues-

tras pertenecientes al primer grupo tienen un acabado �no de muybuena

calidad, con detalles bajo relieve de �guras zoomorfas, atropomorfas, y con

motivos fant�asticos. Este tipo de cer�amica ha sido encontrado en muchos

lugares fuera del Valle de Ambato, por lo que se entiende que fueronbienes

de intercambio [110,111]. El segundo grupo tiene terminaci�on mas r�ustica, y

corresponden a vasijas grandes utilizadas para el almacenamientoy produc-

ci�on de bebidas, las que tambi�en, en algunas ocasiones est�an decoradas con

motivos humanos y fant�asticos, y pintadas en blanco, rojo y negro [112{114].

Junto con estos dos tipos, hay otros con diferentes acabados delas cuales se

eligieron las muestras B32, B36 y B37. En la �gura 6.1 se muestran algunas

de las cer�amicas del estilo Ambato estudiadas.

Las muestras de estilo Portezuelo son cer�amicas de terminaci�on muy �-

na, con decorados complejos muy variados [42, 115{117], siendo una de las
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Figura 6.1: Algunas de las muestras analizadas correspondientes alestilo
Ambato.

caracter��sticas m�as destacadas la notable policromaticidad en losdecorados.

Los motivos son pintados en color borravino, rojizo, negro y amarillo(un

color muy at��pico de las cer�amicas del noroeste argentino [116]) sobre blan-

co, combinado con fondos muy elaborados que representan motivos tanto en

positivo como negativo. En algunos casos, el color no ha sido �jado quiz�as

por el proceso de cocci�on de la cer�amica y aparece suavizado y sinbrillo,

tambi�en presentan pinturas pre y pos cocci�on. Otras t�ecnicas de decorado

poco estudiadas para estas cer�amicas es una pintura resistentenegra [116].

Las muestras seleccionadas, de la zona central del Valle de Catamarca per-

tenecen a \negro sobre blanco" (Gui1, Gui2, GTF6) o tipo \policromosobre

blanco" (A11, A12, GP1, GTF5) (�gura 6.2), con interiores tambi�en blanco

o sin tratar.

Figura 6.2: Algunas de las muestras analizadas correspondientes alestilo
Portezuelo.
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6.2. Condiciones experimentales

Im�agenes BE y SE: Se adquirieron im�agenes BE y SE en super�cies

frescas transversales para estudiar las pastas y en las super�cies externas, en

zonas pintadas y en las del sustrato (pasta) y engobes. Las muestras fueron

recubiertas con oro (11 nm de espesor) o carbono (25-30 nm de espesor).

Las im�agenes fueron adquiridas en el microscopio electr�onico de barrido del

LaBMEM (ver cap��tulo 5). La energ��a del haz incidente fue de 15 keV y

corriente de sonda de 300-400 pA. El tiempo seleccionado para el escaneo

dependi�o de la conductividad de cada muestra.

Espectros de emisi�on de rayos x: Fueron adquiridos en la zona de las

pinturas y en las pastas para las muestras preparadas en las mismascon-

diciones mencionadas en el p�arrafo anterior. En el primer caso (estudio de

pinturas), se tomaron varios espectros en una �area de 100� m2 para tener

informaci�on cualitativa de la composici�on qu��mica de todas las pinturas. To-

dos los espectros fueron adquiridos en el microscopio electr�onicode barrido

del LabMEM con el sistema EDS (ver cap��tulo 4), con una energ��a de 15

keV y corriente de sonda de 400-600 pA. El tiempo vivo de medici�on por

espectro fue t��picamente de 200 s. En cada pintura o fases de inter�es se rea-

lizaron an�alisis semicuantitativos mediante el software de cuanti�caci�on sin

est�andares incorporado en el equipo.

Difracci�on de rayos x: En los casos en los que fue posible, la pintura fue

extra��da raspando una peque~na cantidad del tiesto. El material extra��do fue

s�olo desagregado, y no molido debido a la poca cantidad disponible. Para el

an�alisis de pasta se moli�o una peque~na porci�on del tiesto libre de pintura.

Los difractogramas fueron adquiridos en el difract�ometro de la Facultad

de Matem�atica, Astronom��a y F��sica (ver cap��tulo 5) en la regi�on de 2� 5-

70� . Para la cuanti�caci�on del espectro correspondiente a la muestra B53 se

utiliz�o el software TOPAS. R


6.3. Resultados y discusi�on

6.3.1. Pastas cer�amicas

Se estudiaron las pastas de muestras pertenecientes a Aguada Ambato del

tipo tricolor (B53), negro sobre rojo (B54) y con pintura blanca (B52 y B7) y
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muestras de Aguada Portezuelo, del tipo pol��cromo y tricolor confondo blan-

co (G1, G2, A11, A12). La im�agenes de microscop��a electr�onica,se tomaron

sobre cortes transversales y fracturas frescas de los tiestos mencionados.

La difracci�on de rayos x se efectu�o sobre las pastas molidas, previa sepa-

raci�on de las super�cies pintadas o recubiertas.

En las muestras de ambos estilos de Aguada observa la presencia de agre-

gados irregulares de part��culas muy peque~nas, eventualmente inferiores a 200

� m, en las paredes de las ves��culas o formando parte de la matriz (ver�gura

6.3).

Figura 6.3: Im�agenes BEI y espectros de Aguada Portezuelo. Se observan
texturas v��treas con abundantes canal��culos y burbujas y nuevas fases for-
madas. Los espectros Sp. 16 y 17 corresponder��an a hematita y gehlenita
respectivamente.

Las muestras de Portezuelo presentan texturas v��treas, est�an casi comple-

tamente fundidas y muy vesiculadas con abundantes burbujas y canal��culos

provocados por los escapes de gases al fundirse la pasta. En los poros se dis-

tinguen materiales de grano muy �no compuestos por Ca, Fe o Si (�gura 6.3,

esp. 16 y 17) y que se interpretan como nuevas fases producto dela reacci�on

de los componentes minerales con la temperatura. El material fundido, ge-

neralmente contiene cierta proporci�on de Ca superior a la observada en las

pastas de Ambato.

En los difractogramas en las �gura 6.4 se observa la baja intensidad de

las re
exiones de las micas y feldespatos, la presencia de nuevas fases de alta

temperatura como: varios tipos de espinelas (Al y Mg), hematita, gehlenita

y otras fases de Ca y Si no identi�cadas por ser fases minoritarias.

La gehlenita es un aluminosilicato que se forma por mezclas de calcita con
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minerales de arcillas (que conforman la pasta) a temperaturas entre 850-900
� C [118] y 1050� C [119]. M�as all�a de esas temperaturas esta fase reacciona

y forma anortita [117]. Buxeda i Garrig�os y Cau Ontiveros [118] describen

esta reacci�on y las nuevas fases ricas en Ca (CaO, gehlenita) producidas

en cer�amicas calc�areas, aunque hay que tener en cuenta que lasfases que

se forman tambi�en dependen del proceso de cocci�on, temperatura m�axima

alcanzada, tama~no de los granos de calcita, etc. Durante esta reacci�on, si la

disociaci�on de la calcita no fue completa (usualmente debajo de 750� C), en

la reacci�on de secuencia de la gehlenita pueden coexistir calcita y �oxido de

calcio (CaO) en el rango de 700-900� C. Luego de la cocci�on, el CaO libre

metaestable puede transformarse en portlandita (con humedad ambiente) y

este mineral puede transformarse en calcita secundaria, con la adici�on de

CO2 de la atm�osfera.

La presencia de gehlenita y de Ca en las pastas parece indicar que estas

piezas hab��an alcanzado y eventualmente superado los 900-1000� C y podr��a

adem�as ser un indicio de que la materia prima utilizada contendr��a calcita.

Este mineral sirve de fundente en mezclas cer�amicas contribuyendo a la vitri-

�caci�on y a la formaci�on de ves��culas al liberar CO2. En una de estas muestras

(A11) las l�aminas de arcilla persisten en la pasta y pueden individualizase

muy bien por SEM; las micas tienen re
exiones de XRD de intensidad media

y las texturas generales no muestran el mismo grado de vitri�caci�on que las

dem�as. Esta muestra habr��a sido cocida a una temperatura algo menor.

En las piezas de Ambato las texturas v��treas no son tan frecuentes e in-

cluso es posible identi�car las part��culas laminares de arcilla que conforman

la pasta. Suelen encontrarse algunas �areas fundidas y vesiculadas pero lo m�as

caracter��stico es que se pueden individualizar las l�aminas y otros componen-

tes junto con agregados pulverulentos microgranulares cuyas composiciones

determinadas por EDS corresponden a Fe (hematita), Ca, y Si. En los diagra-

mas de XRD (�gura 6.4) las re
exiones de las micas est�an a�un bien de�nidas

y con una intensidad moderada a alta (excepto la muestra B52 en la que

es muy baja), al igual que los feldespatos; se han identi�cado di�opsido y

hornblenda como minerales accesorios, que se estima compon��an tambi�en la

materia prima. Se observa asimismo, la presencia, aunque incipiente,de nue-

vas fases como espinelas de Al y Mg y de Mn, Fe y Ti. En los espectros

EDS de las pastas el Ca est�a ausente o en muy bajas proporciones. Las pie-

zas de Ambato, muestran diversos grados de cocci�on. Es posible que estas

muestras no hayan llegado a los rangos de temperatura de las de Portezuelo.

Sin embargo, considerando que la presencia de calcita en el crudo act�ua co-
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Figura 6.4: Difractogramas de polvo de muestras totales sin orientar de tiestos
de Portezuelo (A) y Ambato (B). Qz: Cuarzo, Mi: micas, Ge: gehlenita, Feld:
feldespatos, Plag: plagioclasas, Alb: albita, Ilm: ilmenita, Hem: hematita; Di:
di�opsido; Tri: tridimita; Sp: espinela; Horn: hornblenda.

mo fundente disminuyendo las temperaturas de vitri�caci�on de mezclas con

componentes como cuarzo, feldespatos y �losilicatos y existiendo lasospecha

de que esto ocurre en los tiestos de Portezuelo y no en los de Ambato, se

plantea la posibilidad de que las temperaturas m�aximas alcanzadas enAm-

bato sean pr�oximas a las de Portezuelo ya que en ambos casos encontramos

fases nuevas en grupos irregulares de peque~nas part��culas muchas inferiores

a 200� m formadas por los procesos de cocci�on.

6.3.2. Estudio de pinturas y tratamientos de super�cie

Difracci�on de rayos x

Aguada Ambato: En las pinturas blancas de Ambato tricolor, se en-

contr�o calcita en la muestra B49 y trazas de este mineral en la B2, mien-

tras que en las muestras restantes los componentes principales del color son

minerales de plomo (ver �gura 6.5) como hatchita (B2, B49, B53, C1)y/o

anglesita y trazas de plumalsita (B2). La mineralog��a de las pinturas rojizas
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es similar a la de la pasta pero con menores cantidades de cuarzo y feldespa-

to; esto sugiere que para generar este color en la super�cie las piezas fueron

solamente pulidas (sin la adici�on de material); de esta manera los granos

grandes fueron eliminados, dando as�� una terminaci�on suave; seencontraron

minerales ricos en Fe como hematita y trazas de goethita, frecuentes en las

Figura 6.5: Patrones de difracci�on de rayos x para las pinturas de Aguada
Ambato. Qz, cuarzo; Mi, micas; Feld, feldespato; Anor, anortita;Alb, albi-
ta; Hat, hatchita; Angl, anglesita; Plum, plumalsita; Hem, hematita;Magn,
magnetita; Holl, hollandita; Phyll, �losilicatos; Sp, espinela.
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pastas. Las pinturas negras en cer�amicas tipo tricolor est�an compuestas de

minerales de Mn y Fe como holandita, magnetita y hematita.

Las super�cies negras de tipo incisas (bajo relieve, B4 y B11) no muestran

minerales que puedan provocar ese color (como los ricos en Mn por ejemplo),

por lo que es probable que el color de esas super�cies est�e dado por materiales

org�anicos (como ser \carbon black" derivado de la combusti�on demadera o

huesos) o sea producto de las t�ecnicas de cocci�on [43], tal como ocurriria en

las super�cies negras internas de las cer�amicas estilo Portezuelo estudiadas

por De la Fuente [34], en las que se identi�c�o carbono por espectroscop��a

Raman y se lo interpret�o como de origen biog�enico.

La cantidad de pintura extra��da de la muestra B53 fue su�ciente como

para satisfacer las condiciones m��nimas necesarias (muestra molida, cantidad

su�ciente de cristalitos, etc) para aplicar el m�etodo Rietveld y de este modo

estimar el Z medio de cada color para su empleo al analizar las im�agenes

BE. La tabla 6.1 muestra la cuanti�caci�on de las fases presentes enla pintura

blanca, negra y en la pasta para esta muestra. Las f�ormulas estructurales y

los n�umeros de las �chas ICSD utilizadas como modelo de entrada para cada

fase se agregan tambi�en en la tabla.

Tabla 6.1: Caracterizaci�on mineral�ogica a partir del m�etodo Rietveld de la
pintura blanca, negra y de la pasta de la muestra B53.

Mineral C�odigo ICSD Estructura �Z tiesto Negro Blanco

Cuarzo 174 SiO2 10.0 27.0 50.3 54.8
Hematita 56372 Fe2O3 15.2 � 0.5
Muscovita 4368 KAl2(AlSi 3O10)(OH) 2 8.7 3.5 1.8 6.7
Hollandita 60787 Ba1;12Al 2;24Ti 5;76O16 12.6 4.0
Anortita 86331 Ca(Al 2Si2O8) 10.6 69.0 44.0 42.0
Hatchita 27304 PbTlAg(As2S5) 45.0 � 0.5

Z medio resultante por XRD para la muestra B53 10.40 10.37 10.34

La mineralog��a identi�cada se~nala que la pintura blanca contiene de tra-

zas de hatchita (mineral con Pb), el color rojizo una mezcla de hematita y

arcillas ferruginosas, mientras que el negro se caracteriza por la presencia de

hollandita. En todos los casos se encontraron minerales comunes a lapasta

como cuarzo, micas y feldespatos en diversas proporciones. Hay casos en los

que el color de la pintura viene dado por fases minoritarias: por ejemplo, es

bien conocido que incluso peque~nas cantidades de plomo mezclado enmedios
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transl�ucidos resultan en un buen pigmento blanco [43], por lo que puede con-

siderarse que la escasa proporci�on de hatchita ser��a la causantede ese color

en un medium transl�ucido compuesto en este caso de cuarzo y feldespatos.

Puede verse que los n�umeros at�omicos medios asociados a cada regi�on

son muy similares. Debe mencionarse que los patrones de difracci�onpueden

contener informaci�on de remanentes del cuerpo cer�amico (provenientes del

raspado), lo cual podr��a enmascarar diferencias un poco mayores enZ me-

dio. Aunque esto puede in
uir de forma sistem�atica en los resultados de este

an�alisis, hay que tener en cuenta que las incertidumbres causadaspor el re�-

namiento Rietveld son despreciables en este caso, por lo que estos resultados

son �ables.

Aguada Portezuelo: La t�ecnica de difracci�on de rayos x se aplic�o a la

mayor��a de las pinturas blancas del estilo Portezuelo, pero s�olo fue posible

aplicarla a pocas muestras de pintura negra, debido a la escasa cantidad

de material disponible. Como dijimos anteriormente, la pintura fue extra��da

mediante el raspado de la super�cie y el material obtenido puede contener

granos de la pasta. Esto se re
eja en la mineralog��a, principalmentepor la

presencia de cuarzo, feldespatos, hematita, micas (como trazas) y algunas es-

pinelas (�gura 6.6) que corresponden a fases caracter��sticas delas pastas. Sin

embargo, como se ver�a m�as adelante, estas muestras de pintura raspadas de

la super�cie permitieron identi�car los componentes responsables del color.

Los minerales de calcio son el principal componente en todas las pinturas

blancas de Portezuelo. La gehlenita est�a siempre presente, acompa~nada por

analcima (Gui1) y/o calcita, y en algunos casos de CaO. La muestra GTF6

solo contiene analcima.

La mineralog��a encontrada dominada por fases metaestables de Cay la

presencia de gehlenita, sugieren que habr��an sido cocidos y que el pigmento

blanco usado por los artesanos fue originalmente calcita (excepto en GTF6).

Puede decirse entonces que en este conjunto de muestras, por lomenos la

pintura blanca fue aplicada antes de la cocci�on. La gehlenita (GP1, GTF5)

se~nala que las temperaturas de cocci�on pueden haber alcanzadolos 900� C.

Estas temperaturas est�an de acuerdo con las sugeridas por las caracter��sti-

cas de las pastas. No es posible tener la certeza sobre el origen de lacalcita

detectada por DRX. Un origen secundario es m�as probable, ya queCaO se

encuentra en trazas y ser��a de esperar mayor cantidad de CaO y menos con-

tenido de calcita, si la reacci�on hubiera sido detenida antes de la disociaci�on

completa de la calcita. Debe tenerse en cuenta que en las muestras con cal-
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cita, las micas est�an presentes en mayor proporci�on que en las dem�as; con el

aumento de temperatura de cocci�on (a unos 900� C) esta estructura se per-

der�a [120]), lo que apoya la idea de que estas muestras fueron cocinadas a

temperaturas m�as bajas.

Con respecto a las pinturas negras, los an�alisis por DRX permiten concluir

que contienen hematita, titanomagnetita (GTF5) y trazas de holandita y

litioforita (Gui1).

No hay correlaci�on entre la mineralog��a o composici�on qu��mica y los tipos

de cer�amica analizadas: \negro sobre blanco" o \policromo sobre blanco"

Figura 6.6: Patrones de difracci�on de pinturas de Aguada Portezuelo. Qz,
cuarzo; Mi, micas; Ge, gehlenita; Cal, calcita; Feld, feldespatos; Plag, pla-
gioclasa; Ana, analcima; Ilm, ilmenita; Hem, hematita; Sp, espinela; Tima,
titanomagnetita; Holl, hollandita; Lith, lithiophorita
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tanto con interior negro o marr�on.

6.3.3. Im�agenes SE y BE

Las im�agenes topogr�a�cas (SE) y de contraste qu��mico (BE) (�gura 6.7)

de la super�cie obtenidas para los tiestos muestran claramente las diferencias

composicionales de las pinturas blancas y negras del estilo portezuelo. Como

se explico en el Cap��tulo 2, las im�agenes SE, aunque tienen informaci�on ma-

yormente topogr�a�ca, contienen leve informaci�on de contraste qu��mico pro-

ducida por la emisi�on de electrones secundarios generados por los electrones

retrodifundidos. Esto es f�acil de comprobar mirando las im�agenes BE, donde

es posible distinguir no solo contornos de dise~no sino tambi�en diferencias en

n�umero at�omico de las pinturas, por lo tanto, la pintura negra es vista en

color m�as claro porque tiene un numero at�omico medioZ m�as alto.

Estas im�agenes se emplearon para distinguir �areas de distinta composi-

ci�on y tratamientos de la super�cie (alisados, textura de los pigmentos y

posibles engobes). Fueron especialmente �utiles cuando la super�cie pintada

se encontraba erosionada y la pintura era muy tenue.

Las im�agenes SE de tiestos Ambato tricolor presentan diferenciastextu-

rales entre los distintos colores, resultado de los pigmentos utilizados y del

tratamiento dado a su super�cie. La �gura 6.8 muestra el acabado�no de

la pintura rojiza (zona 1), mientras que la pintura blanca (zona 2) presenta

granos m�as gruesos y un acabado super�cial rugoso; la pintura negra (zona

3) tiene caracter��sticas intermedias [41]. En este caso, hay indiciosde que

las pinturas negras y blancas fueron aplicadas sobre la base de colorrojizo,

ya que en las zonas rojizas tienen un acabado suave y presentan huellas de

Figura 6.7: comparaci�on de im�agenes SE y BE para el tiesto A11, Aguada
Portezuelo.
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Figura 6.8: Micrograf��as BE de la muestra B53 (Ambato). El tama~no de grano
y la textura son muy difererentes en 1- rojizo (suave), 2- blanco (granular),
y 3- El �area negra.

herramienta de pulido.

En t�erminos generales, a simple vista las im�agenes BE de la super�cie

pintada de tiestos de estilo Ambato no presentan diferencias en el n�umero

at�omico medio de las distintas pinturas. Solo en las muestras B7 y B53las

im�agenes BE exhiben regiones con un d�ebil contraste qu��mico, como se ob-

serva en la �gura �gura 6.9. Por ejemplo, para B53, los resultados obtenidos

por DRX (ver tabla 6.1). Este �ultimo motivo plante�o la situaci�on idea l pa-

ra implementar una rutina que permitiera incrementar el contrate en esas

im�agenes como se describe en la siguiente secci�on.

6.3.4. Espectros de rayos x caracter��sticos

Este an�alisis se efect�ua sobre la base de informaci�on mineral�ogica obtenida

por DRX para una mejor interpretaci�on de la informaci�on qu��mica obtenida

por SEM-EDS y fue especialmente �util cuando la cantidad de muestra de

pintura super�cial era insu�ciente para el estudio mineral�ogico.

Los espectros de rayos x tomados en la super�cie tienen informaci�on de

la composici�on global del volumen de interacci�on del haz de electrones [1],
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Figura 6.9: Micrograf��as BE de los tiestos B7 y B53.

200 mm BEI
Ca

Figura 6.10: Imagen BE y mapa de rayos x de la secci�on transversaldel tiesto
Gui1 (izquierda), Aguada Portezuelo. La capa de pintura puede distinguirse
de la pasta y se vuelve evidente en el mapa de Ca (derecha).

de 3- a 5-� m de profundidad. Por lo tanto, no s�olo contienen informaci�on

de la super�cie pintada sino tambi�en de la pasta en zonas donde la capa de

pintura es muy delgada. Las super�cies son rugosas y pueden tener cualquier

�angulo de inclinaci�on, por lo que la composici�on obtenida es s�olo cualitativa.

En las muestras de estilo Portezuelo, todas las pinturas blancas tienen

alto contenido de Ca; las negras, Fe y Mn (Ca como elemento minoritario);

mientras que las de color borgo~na, Fe, Mn y Ca. Las pinturas siempre tie-

nen elementos mayoritarios como Si, Al, menor contenido de Mg, K, Nay

trazas de Ti, en proporciones similares a la pasta. Esto puede ser debido a

la presencia de gehlenita y el espesor y distribuci�on irregular de la capa de

pintura, como se observa en la �gura 6.10.
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Figura 6.11: Imagen BE para del tiesto Aguada Ambato tricolor. W, blanco;
B, negro; R, rojo; T, zona de transici�on.

Los espectros de rayos x correspondientes a estas muestras deestilo Am-

bato Tricolor o con pintura blanca presentan peque~nas variaciones (�gura

6.11) entre las pinturas y todos contienen elementos identi�cados en las pas-

tas. A diferencia de Portezuelo, el Ca es m�as abundante en las pinturas rojas

y no en las blancas como se esperar��a. En estas �ultimas, se detectaron d�ebi-

les emisiones caracter��sticas de PbM� en pinturas blancas. Esos fotones son

absorbidos por elementos livianos como Si y Al (componentes mayoritarios),

entonces es posible que el contenido de Pb sea un poco mayor al sugerido por

los espectros de rayos x caracter��sticos. La composici�on de las pinturas negras

no es f�acilmente distinguible como en el caso de Portezuelo. Se observaron

variaciones s�olo en el pico de Fe como se muestra en la �gura 6.11. Como

se esperaba, el Fe es m�as abundante en las pinturas rojizas que en las otras,

pero en todos los casos est�a presente en cantidades importantes. El conte-

nido de Fe en las pinturas blancas es interpretado como una contaminaci�on

producida por la pasta. Las diferencias en el Fe son m�as notorias cuando se

analiza con la l��nea FeL� . Esto se debe a que de los fotones FeL� , al tener

baja energ��a, s�olo pueden abandonar la muestra si son generados m�as cerca
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de la super�cie. En cambio, los fotones FeK al tener energ��a mayorprovienen

desde mayores profundidades, dando informaci�on de la pasta. Igual que en

el caso de muestras de Portezuelo, el Si y el Al son mayoritarios ysiempre

se encuentra Mg, K, Na y trazas de Ti como en las pastas.

6.3.5. Procesamiento de im�agenes BE aplicado a pin-

turas sobre cer�amicas de estilo Ambato

La rutina de procesamiento para incrementar el contraste fue aplicada a

las muestras B7 y B53, e implementada en entorno MatlabR
 . Para la adqui-

sici�on de las im�agenes BE las muestras fueron limpiadas con ultrasonido para

eliminar contaminantes y polvo remanente y luego metalizadas con carbono

para asegurar la conductividad. El metalizado con n�umero at�omico bajo no

modi�ca de manera considerable la se~nal de electrones retrodifundidos [1].

400 mm
R BB

b400 mm

R B W

a

T

Figura 6.12: Per�les de electrones retrodifundidos para la muestraB53.

En la �gura 6.9 se muestran las im�agenes BE sin procesar. Como se ve-

ri�c�o en la secci�on 6.3.2, el alto contenido de cuarzo y feldespatosen ambas

pinturas y tiestos de la muestra B53 impide obtener un buen contraste qu��mi-

co en esta imagen. Para evitar problemas por falta de contraste debido a las

imperfecciones de la super�cie se adquirieron per�les lineales en im�agenes

BE colectadas a diferentes tiempos de adquisici�on. La �gura 6.12 muestra un

ejemplo de estos per�les, en los cuales la l��nea blanca representa la
uctua-

ci�on media del n�umero at�omico para las pinturas negra y rojiza; su altura

diferente re
eja las diferencias en los n�umeros at�omicos medios.Esas 
uc-

tuaciones aparecen porque el espesor de la capa de pintura no es homog�eneo,

adem�as de que las super�cies presentan alta rugosidad, la cual esproducida

probablemente por la erosi�on durante los 1000 a~nos de antiguedad en los que

la pieza estuvo parcialmente enterrada y expuesta a los factores clim�aticos. El

programa desarrollado incluye las transformaciones detalladas en el Cap��tu-
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Figura 6.13: Aplicaci�on de �ltros de suavizados de diferentes tama~nos en la
muestra B7: a) imagen original, b) 3� 3, c) 4� 4 y d) 5 � 5.

lo 2, y los par�ametros involucrados pueden ser modi�cados para obtener la

mejor imagen posible, de acuerdo a cada situaci�on particular.

Para una adecuada interpretaci�on de las im�agenes, el primer paso es mi-

nimizar el ruido. Dependiendo de la naturaleza de las caracter��sticas de �este,

se pueden elegir varios m�etodos para reducirlo [75,116]. En el casode pintu-

ras arqueol�ogicas consideradas aqu��, el ruido se origina por la rugosidad de

la super�cie (ruido aleatorio), de modo que el m�etodo �optimo parareducirlo

es la implementaci�on de matrices de convoluci�on con elementos de matriz

iguales. En la �gura 6.13 se muestran las pruebas realizadas con matrices de

diferente tama~no, demostrando que para este caso el m�as apropiado es una

matriz de tama~no 3� 3, ya que un suavizado mayor conduce a p�erdidas de

detalles de bordes.

Luego del suavizado, es necesario incrementar el contraste entre aquellos

niveles de grises que quieren ser discriminados. La funci�onT(i; j ) de�nida

para este prop�osito es determinada por la elecci�on del m��nimo y m�aximo

nivel de gris de la regi�on de inter�es,u1 y u2, y el m�aximo y m��nimo nivel

de gris deseado,v1 y v2 (ver cap��tulo 2). Un ejemplo del resultado obtenido

aplicando esta transformaci�on se muestra en la �gura 6.14, dondelos niveles

de grisesu1 y u2 se obtienen realizando promedios en las distintas regiones.
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Figura 6.14: B7 imagen suavizada (izquierda) e imagen obtenida luego de
incrementar el contraste ((u1; u2) ! (v1; v2)).

Los valores obtenidos fueronu1 = 175 y u2 = 195.

Figura 6.15: Imagen BE sin procesar (izquierda) y optimizada (derecha) para
la muestra B7.

El �ultimo paso consiste en el realce de bordes por medio de la aplicaci�on de

�ltros laplacianos, los cuales son adecuados para las im�agenes procesadas. Las

�guras 6.15 y 6.16 muestran las im�agenes sin procesar y las obtenidas luego

de implementar los tres pasos para las muestras B7 y B53 respectivamente.

Luego del procesamiento de la imagen BE de la muestra B7, pueden

distinguirse con mayor claridad las regiones correspondientes a cada pintura.

El contraste entre la pasta (color rojizo), la pintura blanca y la negra ha sido

enfatizado, y la �ultima transformaci�on a conducido a un adecuadorealce de

bordes.

Si bien la aplicaci�on de estas transformaciones empeora la informaci�on

que puede obtenerse fuera de la regi�on de inter�es, aunque siempre se puede

retornar a la imagen original y comenzar nuevamente el proceso para cada

regi�on de inter�es.



6.4. CONCLUSIONES 77

Figura 6.16: Imagen BE sin procesar (izquierda) y optimizada (derecha) para
la muestra B53.

6.4. Conclusiones

Las fortalezas y debilidades de las t�ecnicas SEM-EDS y XRD fueron dis-

cutidas cuando se aplican a la caracterizaci�on de las super�cies pintadas de

cer�amicas arqueol�ogicas pertenecientes a la Cultura Aguada. Esas t�ecnicas

son complementarias, ya que individualmente, pueden conducir a falsas in-

terpretaciones, pero combin�andolas y considerando todos los datos juntos fue

posible obtener caracter��sticas mineral�ogicas, qu��micas y tecnol�ogicas de los

materiales estudiados.

El estudio comparativo realizado permite veri�car diferencias entre Agua-

da Ambato y Portezuelo dentro del grupo de muestras analizadas,que re-


ejan aspectos tecnol�ogicos como: temperaturas de cocci�on,materias primas

y tipos de pigmentos utilizados. Estas diferencias son notorias tanto en las

texturas observadas por SEM como en la mineralog��a. Las im�agenes de SEM

combinadas con DRX muestran que hay una marcada diferencia entre las

muestras de estos dos estilos: las de Portezuelo est�an casi completamente

fundidas, vitri�cadas y muy vesiculadas mientras que en las de Ambato es,

posibleen general, diferenciar las l�aminas de arcilla que la componen aunque

algunos peque~nos sectores est�en vitri�cados. En ambos casosse observan

fases nuevas en agregados de peque~nas part��culas. Qu��micamente son pare-

cidas aunque las de Portezuelo suelen contener algo m�as de calcio que las

de Ambato. Las muestras de Portezuelo contienen cuarzo, escasos �losilica-

tos, plagioclasa, eventualmente gehlenita, hematita y espinelas queindican

temperaturas de cocci�on entre 900-1000� C. En Ambato los �losilicatos y pla-

gioclasa son m�as abundantes, contienen tridimita, espinelas mientras que la

gehlenita est�a ausente.

Las composiciones mineral�ogicas y qu��micas de las pinturas de Portezuelo
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y Ambato son muy diferentes, principalmente las blancas. En el primer caso,

el blanco fue aplicado antes de la cocci�on; el color es dado principalmente por

fases metaestables ricas en Ca (gehlenita, CaO) y analcima (ocasionalmente)

que sugiere temperaturas de cocci�on variables (de< 900� C a 1000� C). En

el caso de Ambato, en algunas muestras el blanco se debe a la presencia de

peque~nas cantidades de minerales de plomo. Hay heterogeneidad dentro de

este grupo, pero esto no afecta las caracter��sticas composicionales identi�ca-

das en cada estilo. En las muestras de estilo Ambato, las im�agenes BEno

mostraron diferencias en las pinturas, a�un cambiando las condiciones expe-

rimentales. Esto alent�o el desarrollo de una rutina en entorno MatlabR
 para

incrementar el contraste de las im�agenes BE.

Podemos concluir que las piezas cer�amicas de estilo Ambato y Portezuelo

son dos entidades propias y fueron realizadas de maneras muy diferentes;

ellas no solo di�eren en los dise~nos, sino tambi�en en los materiales empleados

y la tecnolog��a aplicada por los antiguos artesanos.



Cap��tulo 7

An�alisis por DRX y SEM-EDS

en condiciones no

convencionales

7.1. Introducci�on

En el presente cap��tulo se realizan an�alisis cuantitativos mineral�ogicos y

qu��micos de peque~nas cantidades de muestra mediante DRX y SEM-EDS.

Particularmente, se estudian pigmentos pertenecientes a la cultura Aguada

(ver ap�endice). Para los an�alisis por DRX es necesario el uso de unporta-

muestras que no presente se~nal en el rango angular de inter�esy tener en

cuenta la correcci�on por tama~no de la muestra para las re
exiones hkl de

bajos �angulos.

En el caso de SEM-EDS se utiliza un portamuestras especialmente di-

se~nado (ver cap��tulo 5) para producir, con muy poca cantidad demuestra,

una super�cie plana y homog�enea para realizar los an�alisis cuantitativos.

Adem�as, no se efect�ua recubrimiento conductor para no alterar la poca can-

tidad de muestra disponible. La baja conductividad el�ectrica de lasmuestras

da lugar a la acumulaci�on de carga super�cial, originando una importante

modi�caci�on del espectro de emisi�on de rayos x. Para estudiar losefectos de

carga super�cial y del recubrimiento conductor se realizan simulaciones Mon-

te Carlo de los espectros de emisi�on de rayos x caracter��sticos para diferentes

energ��as y espesores del recubrimiento.

79
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Figura 7.1: Algunas de las muestras de pigmentos analizados.

7.2. Muestras

Las muestras de pigmentos consisten de agregados �nos de part��culas

(ver �gura 7.1) encontradas dentro de peque~nas vasijas, en diferentes sec-

tores del sitio arqueol�ogico de Piedras Blancas (ver ap�endice). Como ya se

mencion�o, s�olo se dispuso de algunas decenas de miligramos para losan�ali-

sis mineral�ogicos y qu��micos. Las muestras fueron identi�cadas deacuerdo

al siguiente esquema: W1, W2, W3, W4, W5, W6 y W7 corresponden a los

pigmentos blancos, mientras R1, R2, R3 y R4 a los rojos. Las muestras W2

(�gura 7.2) y R1 (�gura 7.3) son de particular inter�es, ya que fueron encon-

tradas en un contexto funerario como parte del ajuar de un ni~no. El resto de

las muestras de pigmentos fueron asociadas a sectores de diversas actividades

(dom�esticos, de trabajo, etc).

Para validar los resultados de la cuanti�caci�on por SEM-EDS de las mues-

tras de pigmentos sin recubrimiento conductor, una muestra de tiesto ar-

queol�ogico fue analizada en Activation Laboratories Ltd. (Ontario, Canada),

y luego cuanti�cada sin recubrimiento conductor utilizando el procedimien-

to que se describe en este cap��tulo. Esta muestra se identi�ca conel c�odigo

PM41, y fue especialmente seleccionada ya que presenta composicion similar

a los pigmentos rojos estudiados.
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Figura 7.2: Im�agenes BE y espectros de rayos x correspondientes a los puntos
indicados para la muestra W2.

7.3. Descripci�on cualitativa mediante im�age-

nes BE, SE y espectros EDS puntuales

En todas las muestas de pigmentos (blancos y rojos), previo a la adquisi-

ci�on de espectros EDS y de XRD, se realizaron im�agenes SE, BE y espectros

EDS puntuales de las muestras sin moler (ver �gura 7.1). En estas muestras

sin moler se analiza la distribuci�on y tama~no de part��culas, la microestructu-

ra y se detectan las fases monoritarias en cada pigmento, cuyas especies no

pueden identi�carse por DRX.

Se adquirieron im�agenes BE para distinguir regiones con contrastequ��mi-

co notables, las cuales resultaron ser importantes para identi�carlas distintas

fases presentes. Tambi�en se tomaron espectros en alta magni�caci�on para ob-

tener la composici�on cualitativa de part��culas aisladas. Estos espectros no son
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Figura 7.3: Im�agenes BE y espectros de rayos x correspondientes a los puntos
indicados de la muestra R1.

representativos de la muestra como un todo, pero ayudan a identi�car las di-

ferentes fases y brindan informaci�on relevante para la identi�caci�on de las

materias primas y de sus posibles fuentes.

Las im�agenes de SEM tambi�en son muy �utiles para inferir informaci�on

sobre tratamientos previos. Por ejemplo, en la �gura 7.4, las im�agenes BE

correspondientes a la muestra W3 evidencian algunas estructurasde �bras

(debajo a la izquierda), pero a pesar de tener Ca, estas estructuras no son

calcita, ya que la intensidad de carbono en el espectro EDS puntuales dema-

siado baja. Esas fases no pudieron ser identi�cadas por DRX ya queest�an

por debajo del l��mite de detecci�on asociado a esta t�ecnica, y adem�as, el es-

pectro EDS de esas �bras muestra la presencia de otros elementos(Si, Al, S,
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Figura 7.4: Imagen BE de la muestra W3.

Mg, P y K) que hacen muy dif��cil deducir a qu�e clase mineral corresponden.

Es bien conocido que, cuando la calcita supera los 650� se produce CaO y

CO2, el cual puede tener aspecto �broso; esto podr��a estar indicando que ese

pigmento fue previamente cocido [43].

Con respecto a la muestra W7, la aparente desfocalizaci�on que se observa

en la �gura 7.5 puede deberse a la presencia de material org�anico. La grasa

animal fue utilizada como veh��culo o medium para la aplicaci�on del pigmento

por varias culturas pre incaicas. La naturaleza org�anica del medium coincide
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Figura 7.5: Im�agenes BE y espectros EDS correspondientes a los puntos
indicados correspondiente a la muestra W7.



84 CAP�ITULO 7. DRX Y SEM-EDS NO CONVENCIONAL

con el elevado contenido de carbono revelado por el espectro EDS. Entonces,

la muestra W7 podr��a corresponder a una pintura ya preparada para su

aplicaci�on.

En las im�agenes BE correspondientes a los pigmentos blancos W1, W3,

W7 y el rojizo R1 se observaron algunas part��culas (alrededor de 2� m de

di�ametro) conteniendo plomo (ver �gura 7.5 y 7.3). En la muestra R1tambi�en

se observaron part��culas de Ag (espectro E1 de la �gura 7.3). Esos elementos,

debido a su baja concentracion no pueden ser detectados a trav�es de espectros

EDS globales ni de XRD. La muestra R2 tiene una textura muy �na (< 10� m)

de arcillas y �oxidos de Fe.

7.4. Cuanti�caci�on mineral�ogica mediante el

m�etodo de Rietveld

Los espectros de DRX de las muestras de pigmentos molidos y sin orientar

fueron adquiridos en un difract�ometro Philips X'Pert PRO PW3040/60 (ver

cap��tulo 5) en pasos en 2� de 0,02� , y una velocidad de barrido de 4 s/paso.

Debido a la poca cantidad de material se utiliz�o como portamuestrasun

monocristal de Si orientado de muy bajo fondo en el rango de inter�es (5-70�

2� ). El re�namiento Rietveld fue llevado a cabo con el software comercial

Di�rac Plus Topas R
 . Un ejemplo de la calidad de los ajustes logrados puede

verse en la �gura 7.6.

En el procedimiento de re�namiento Rietveld, las mayores di�cultades

se presentan al tratar con poca cantidad de muestra y en presencia de ar-

Figura 7.6: Re�namiento Rietveld del espectro de XRD para la muestra W2.
Las curvas de arriba son el espectro medido y el calculado respectivamente.
La curva de abajo muestra la diferencia entre el patron observado y calculado
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Tabla 7.1:

gilominerales que por ser laminares es pr�actimente imposible evitar alg�un

grado de orientaci�on. Por otro lado, las arcillas suelen presentar importantes

grados de desorden estructural en el apilamiento y sustitucioneselementa-
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Figura 7.7: Patrones de difracci�on correspondiente a los pigmentos blancos.
Las fases identi�cadas tambi�en se muestran en la �gura. Alb: albita; Ang: an-
glesita; Anor: anortita; Cer: aerusita; Gal: galena; Gyp: yeso; Hem: hematita;
Lith: litargirio; Mic: mica; Ort: ortoclasa; Qz: cuarzo.

les que di�cultan conocer su composici�on qu��mica. Como era de esperarse,

las mayores obst�aculos se presentan para los pigmentos rojizos,debido a la

presencia de fases con Fe (como arcillas ferruginosas) para las cuales no se

conoce con exactitud la concentraci�on de Fe+2 con respecto a Fe+3 , y tam-

poco sus factores de ocupaci�on. Adem�as, en algunos casos, lospicos de fases

mayoritarias se solapan con picos principales de fases minoritarias; estas di-

�cultades hacen que los errores de esta t�ecnica sean de hasta un20 % para

las fases minoritarias. Los resultados de la cuanti�caci�on, junto con factores

R que indican la calidad del ajuste (ver cap��tulo 5) obtenidos para los re�na-

mientos se muestran en la tabla 7.1. Los valores relativamente altos de Re y

de Rwp evidencian los problemas mencionados arriba para la caracterizaci�on

de los pigmentos rojizos.

Como se muestra en la tabla 7.1 y �gura 7.7, los pigmentos blancos W1,

W3 y W5 est�an caracterizados por contener m�as del 90 % de calcita. Esto

sugiere que este mineral podr��a ser la fuente del color. El pigmento W6 es

yeso puro, mientras que los pigmentos W4 y W7 contienen, adem�as de calcita
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Figura 7.8: Difractogramas corespondientes a pigmentos rojos. Alb: albita;
Ang: anglesita; Cal: calcita; Cer: cerussita; Gal: galena; Gyp: yeso; Hem: he-
matita; Kaol: caolinita; Mic: mica; PF: feldespato pot�asico; Phy: �losilicatos;
Qz: cuarzo; Tourm: turmalina.

(en concentraciones menores que el 50 %), cuarzo, micas y feldespatos. Esas

fases act�uan como fundentes, de modo que si este pigmento se aplicara antes

del proceso de cocci�on dar��a a la super�cie un acabado vidrioso.

La muestra W2 encontrada en un contexto funerario presenta una compo-

sici�on mineral�ogica muy diferente. Contiene una alta concentraci�on de plomo

distribuido en anglesita, cerusita y galena. El plomo tambi�en se encuentra

en la muestra W7 pero en proporciones minoritarias. La presencia defases

de plomo podr��a mejorar la calidad del blanco del pigmento. Los picosca-

racter��sticos de esas fases en los espectros de difracci�on pueden verse en la

�gura 7.6.

Con respecto a los pigmentos rojizos, como se muestra en la tabla 7.1y la

�gura 7.8, el color se debe a la presencia de �oxidos de hierro principalmente

en forma de hematita, y en mezclas con diferentes arcillas. Los pigmentos

R1 y R4 tienen concentraciones similares de hematita (2-3 %), mientras que

el R2 tiene porcentajes mayores de este mineral (11 %), y tambi�en contiene

calcita y yeso. Finalmente, la muestra R3 contiene turmalina (20 %) y altas
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concentraciones de hematita (56 %).

7.5. An�alisis mediante SEM-EDS de mues-

tras de pigmentos sin recubrimiento con-

ductor

En mediciones con SEM-EDS, es usual realizar un recubrimiento conduc-

tor en materiales aislantes, para evitar los efectos de acumulaci�onde carga y

calentamiento en el punto de impacto del haz de electrones. Sin embargo, de-

pendiendo del material utilizado y del espesor del recubrimiento conductor,

esta capa puede causar inconvenientes tales como la alteraci�on dela compo-

sici�on de la muestra, absorci�on de los rayos x de bajas energ��as,generaci�on

de fotones caracter��sticos no deseados en el material conductor y desviaci�on

y atenuaci�on de los electrones del haz primario [121]. En las rutinas de cuan-

ti�caci�on com�unmente utilizadas, estos efectos no son tenidos en cuenta, ya

que el espesor del recubrimiento conductor no es conocido con precisi�on y la

mayor��a de los software de cuanti�caci�on no pueden hacer frente a muestras

estrati�cadas. Los efectos no deseados mencionados arriba podr��an compen-

sarse cuando se compara con est�andares de composici�on conocida siempre

que el recubrimiento conductor en la muestra y el patr�on se realice de la

misma manera, lo cual en la mayor��a de los casos no es posible. Por otro

lado, en algunos casos es muy importante conservar la muestra inalterada,

por lo que un recubrimiento conductor no es permitido.�Este es el caso de los

pigmentos arqueol�ogicos caracterizados en este cap��tulo.

Para adquirir los espectros de rayos x caracter��sticos las muestras fue-

ron molidas y compactadas en el portamuestra descripto en el cap��tulo 5.

Los espectros fueron adquiridos sin recubrimiento conductor, por lo que el

acumulamiento de cargas negativas en la super�cie analizada generaun po-

tencial repulsivo a los electrones del haz incidente, disminuyendo la energ��a

con la que impactan en la super�cie. La energ��a efectiva del haz incidente

fue determinada utilizando el l��mite de Duane-Hunt, el cual representa la

m�axima energ��a del espectro continuo de rayos x producido por el haz que

impacta en la super�cie de la muestra [122]. Los cambios en la intensidadde

los picos caracter��sticos del espectro de rayos x debidos a los efectos de carga

super�cial son estudiados m�as abajo por simulaciones Monte Carlo.
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Figura 7.9: Espectro de rayos x correspondientes a la muestra W2.Puede
verse el fuerte solapamiento entre las l��neas K del S y las M del Pb

7.5.1. Condiciones experimentales

Los espectros fueron adquiridos en el microscopio electr�onico debarrido

del LaBMEM (ver cap��tulo 5). En todos los casos se utiliz�o un tiempovivo

de 200 s, energ��a nominal (Eo) igual a 15 keV, corriente de sonda de 500 pA,

distancia de trabajo de 15 mm y �angulo de take-o� de 33,42� . Para obtener

resultados con�ables se monitore�o la corriente del haz al comienzo y al �-

nal de cada medici�on con un copa de Faraday; lo cual permiti�o veri�car que

las variaciones de corrientes fueron alrededor del 1 %. Para la cuanti�caci�on

se utilizaron patrones minerales SPIR
 02753-AB, los cuales est�an recubiertos

con carbono. Los espectros fueron adquiridos a baja magni�caci�on, escanean-

do toda el �area seleccionada para el an�alisis.

Los espectros fueron procesados con el programa AXIL [123] para obtener

las intensidades caracter��sticas. Un aspecto importante que debi�o tenerse en

cuenta para lograr resultados con�ables fue la correcta deconvoluci�on del

espectro. Por ejemplo, en el caso de Pb, el detector dispersivo en energ��as

no puede separar las l��neas Pb-M de la l��nea S-K� , como se ejempli�ca en la

�gura 7.9 para la muestra W2. Las l��neas M del Pb tienen menos incertezas

estad��sticas, ya que son m�as intensas que las l��neas L para la energ��a de

excitaci�on utilizada. Esto es una buena raz�on para el uso de la l��nea M del

Pb en la cuanti�caci�on de la muestra W2, a pesar de las di�cultades asociadas

a su deconvoluci�on. En esta tesis, realizamos dicha deconvoluci�onteniendo
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en cuenta las probabilidades de transici�on relativas de los decaimientos hacia

las capas M dados por Perkins et al. [124].

Para los elementos livianos, las concentraciones fueron determinadas uti-

lizando relaciones estequeom�etricas. En la mayor��a de los casos elox��geno se

determin�o suponiendo la presencia de �oxidos, mientras que la concentraci�on

de carbono fue asociada a la fase de calcita (previamente identi�cada en los

espectros de difracci�on de rayos x) [44].

7.5.2. Simulaciones Monte Carlo

Se realizaron simulaciones Monte Carlo con el objetivo de estudiar las

variaciones en el espectro de rayos x con la carga super�cial acumulada en

las muestras sin metalizar y el efecto del recubrimiento de carbonoen los

patrones utilizados para la cuanti�caci�on. Para ello, utilizamos el progra-

ma PENCYL del paquete PENELOPE (ver cap��tulo 5). Con el objetivo de

reducir las incertezas estad��sticas de la simulaci�on, y sabiendo que, para in-

cidencia normal de electrones, la radiaci�on emergente es isotr�opica para cada

�angulo de salida (take-o�), se integr�o la radiaci�on emitida en todos los �angu-

los acimutales para el �angulo de salida de la radiaci�on correspondiente a la

con�guraci�on experimental usada.

En primer lugar, se realiz�o un conjunto de simulaciones a incidencia nor-

mal y para distintas energ��as del haz (13; 13,5; 14; 14,5 y 15 keV) para

una muestra de composici�on id�entica a la PM41, previamente caracteriza-

da en Activation Laboratories Ltd. (Ontario, Canad�a). Teniendo en cuenta

que todas las muestras analizadas en este cap��tulo consisten en aglomerados

de part��culas compactadas bajo presi�on mec�anica, su densidadpuede diferir

seg�un las condiciones de compactaci�on, y esto puede afectar lasintensidades

de rayos x caracter��sticos [7]. Para estudiar este efecto, se realiz�o un segundo

conjunto de simulaciones para la misma muestra mencionada en el p�arrafo

anterior, variando la densidad entre 2 g/cm3 y 6 g/cm3, quedando as�� inclui-

das todas las densidades posibles de las muestras estudiadas en esta tesis.

En las simulaciones realizadas, las trayectorias de los electrones sonse-

guidas hasta que alcanzan una energ��a umbral, para la cual la ionizaci�on deja

de ser posible. Este criterio se implementa para reducir el tiempo de simu-

laci�on, manteniendo incerteza estad��stica razonable. Con estasrestricciones,

los errores relativos fueron de alrededor del 1 % para todas las intensidades

caracter��sticas. El n�umero de electrones primarios simulados fue de 5� 109

para cada corrida del programa.
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Figura 7.10: Determinaci�on de la energ��a de incidencia efectiva a partir del
l��mite de Duane-Hunt para el espectro correspondiente a la muestra R1.

7.5.3. Resultados y discusi�on

En el programa MULTI utilizado para la cuanti�caci�on de los espectros

de emisi�on de rayos x, los valores de energ��a del haz incidente fueron tomados

como las energ��as dadas por el l��mite de Duane-HuntE ?
o. Esta energ��a fue

determinada a partir del ajuste de la zona de altas energ��as de la parte

continua de los espectros. Un ejemplo del procedimiento de ajustepuede verse

en la �gura 7.10 para el pigmento R1. Los valores obtenidos paraE ?
o pueden

verse en la tabla 7.4. Para tener una idea la in
uencia del valor usado para la

energ��a de incidencia en las concentraciones, en la tabla 7.2 se muestran las

concentraciones obtenidas para la muestra R1 usando la energ��a nominal y el

valor dado por el l��mite de Duane-Hunt. Puede verse que la dependencia de

las correcciones por efectos de matriz con la energ��a de incidencia no es igual

para todos los elementos ya que s�olo algunas concentraciones sonalteradas

considerablemente cuando la energ��aEo cambia levemente.

Con el objetivo de estudiar cu�an buena es la determinaci�on de las con-

centraciones a partir de la energ��a dada por el l��mite de Duane-Hunt, se

determinaron con el programa MULTI las concentraciones de la muestra

PM41 sin recubrimiento conductor utilizando la energ��a nominal y el valor

de E ?
o. Estos resultados se compararon con los arrojados por an�alisis de alta

precisi�on realizados por Activation Laboratories Ltd. (Ontario, Canada). Los

resultados, presentados en la tabla 7.3, muestran que el procedimiento pro-

puesto aqu�� es conveniente para este tipo de muestras. Puede verse, adem�as,
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Tabla 7.2: Concentraciones obtenidas para la muestra R1 usando la energ��a
nominal(15 keV) y la determinada a trav�es de el l��mite de Duane-Hunt (12,3
keV).

Muestra R1 ( %)

Elemento Eo = 15 keV E ?
o = 12,3 keV

C 3,06 2,87a

O 46,02a 50,41a

Na 1,02 1,14
Mg 1,37 1,69
Al 7,12 9,03
Si 18,22 23,78
K 4,47 6,63
Ca 0,31 0,5
Ti 0,24 0,43
Fe 2,31 4,62
Total 84,16 101,1

a Calculado por estequiometr��a

que las discrepancias mayores se dan para los elementos minoritarios, como

es esperable. Es importante remarcar que en la cuanti�caci�on no se normali-

zaron las concentraciones. La suma de las concentraciones cercana al 100 %

es un indicador importante de la con�abilidad de los resultados.

En la tabla 7.4 se muestran las cuanti�caciones obtenidas con el progra-

ma MULTI para los pigmentos rojos y blancos, considerando los efectos de

acumulaci�on de carga, como se describi�o m�as arriba. Debido al recubrimiento

de carbono de los est�andares utilizados para la cuanti�caci�on, este elemento

no pudo cuanti�carse de manera directa a partir de la intensidad delpico de

C. Por otro lado, las variaciones en el espesor del metalizado afectan notable-

mente la intensidad caracter��stica del O. Por estos motivos, la cuanti�caci�on

de ox��geno y carbono fue asociado a la presencia de los otros elementos a

trav�es de relaciones estequiom�etricas.

Una manera sencilla de observar las variaciones en las concentraciones

asociadas a los cambios en la energ��a incidente debido a la acumulaci�onde

carga es a trav�es de las diferencias de concentraciones relativas:

C(Eo) � C(E ?
o)

C(E ?
o)

(7.1)

dondeC(Eo) y C(E ?
o) son, respectivamente, las concentraciones obtenidas

a partir de la energ��a nominal y con la energ��a determianda a partir del l��mite

de Duane-Hunt. Las diferencias relativas de concentraciones para algunas
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Tabla 7.3: Concentraciones m�asicas obtenida para la muestra PM41usando
la energ��a nominal (15 keV) y la determinada a traves del l��mite de Duane-
Hunt (13,2 keV).

Muestra PM41 ( %)

Elemento Eo = 15 keV E ?
o = 13,2 keV ActLabs

Oa 34,54 46,17 46,8
Na 2,02 2,35 3,14
Mg 0,64 0,8 0,61
Al 7,85 10,28 10,79
Si 21,77 28,92 28,57
K 2,02 3,04 2,16
Ca 0,49 0,76 0,59
Ti 0,25 0,40 0,48
Mn 0,09 0,16 0,06
Fe 2,84 5,20 4,85
Total 72,54 98,11 99,8

aCalculado por estequeometr��a

muestras se pueden verse en la �gura 7.11.

Estas diferencias relativas son negativas en la mayor��a de los casos, es

decir, las concentraciones son subestimadas cuando se utiliza la energ��a no-

minal en la cuanti�caci�on. Esto es consistente con el hecho de quela suma

de las concentraciones obtenidas es considerablemente menor queel 100 %

cuando se utilizaEo.

Simulaciones Monte Carlo Para estudiar la in
uencia del valor deEo

en las intensidades caracter��sticas, se realizaron simulaciones Monte Carlo de

los espectros de rayos x a distintas energ��as de incidencia, para la muestra

PM41. Para cada valor deEo se obtuvieron valores para las intensidades

caracter��sticas, las cuales fueron comparadas con las intensidades obtenidas

para una energ��a de incidencia de 15 keV (energ��a nominal utilizada para la

adquisici�on del espectro experimental). Las intensidades relativas simuladas,

de�nidas como
I (Eo) � I 15

I 15
(7.2)

donde I (Eo) y I 15 son las intensidades para las energ��asEo y 15 keV, res-

pectivamente. Los resultados se muestran en la �gura 7.12. All�� puede verse

claramente que, para los mayores n�umeros at�omicos, las diferencias relativas
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Tabla 7.4: Concentraci�on elemental para los pigmentos rojos y blancos obte-
nidos con SEM-EDS.

CONCENTRACIONES ELEMENTALES ( %)

Muestra R1 R2 R3 R4 W1 W2 W3 W4 W5 W6 W7
E ?

o (keV) 12,3 13,7 13,5 12,9 14,6 14,6 15,0 14,0 14,8 14,8 13,1

Element
Ca 2,9 0,7 11,4 1,2 10,9 10,0 13,9 9,9
Oa 50,4 44,3 43 44,1 47,6 20,6 46,3 51,3 43,7 60,9 44,1
Na 1,1 0,6 0,4 5,0 0,7 0,1 0,1 0,3
Mg 1,7 0,8 0,6 0,8 0,2 0,5 1,5 0,2 1,7
Al 9,0 6,6 7,0 7,4 0,3 0,9 0,4 2,4 0,4 1,8
Si 23,8 21 22,8 27,7 1,0 4,9 1,7 8,0 1,1 8,5
P 0,1 0,1
S 2,7 5,8 0,8 17,7
K 7 5 5,2 7,3 0,3 0,6 0,5 1,5 0,4 3,8
Ca 0,5 2 2 1,1 38,2 1,6 36,1 23,1 37,2 21,3 26,6
Mn 1,0
Fe 4,6 17,4 19 4,1 0,2 2,3 0,3 1,7 0,26 1,8
Pbb 63,2 0,3

aCalculado por estequiometr��a
bCalculado usando la intensidad de la l��nea M�

son m�as importantes. Esto explica las grandes diferencias relativas que se

observan para el Fe en la �gura 7.11.

Las simulaciones realizadas para las diferentes densidades fueron utiliza-

das para estudiar el efecto de la variaci�on de la presi�on en la preparaci�on de

las muestras. Los cocientes correspondientes a las intensidades caracter��sticas

obtenidas para cada densidad respecto a la intensidad correspondiente a una

densidad de 4 g/cm3 se muestran en la �gura 7.13. Puede verse que todos

los cocientes son muy pr�oximos a 1, excepcionalmente las diferencias llegan

al 2 % y siempre son menores que las incertezas estad��sticas de las simulacio-

nes. Entonces, las posibles variaciones de densidad a causa de variaciones de

presi�on de compactaci�on claramente no deber��an afectar los resultados de la

cuanti�caci�on. Adem�as, el valor del l��mite de Duane-Hunt no sever�a afectado

por variaciones de la densidad ya que depende b�asicamente de la conducti-

vidad del material de estudio.
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Figura 7.11: Diferencias relativas ( %) entre concentraciones obtenidas usando
la energ��a nominal Eo y la determinada con el l��mite de Duane-HuntE ?

o .

7.6. Conclusiones

En este cap��tulo, se implement�o una rutina para la cuanti�caci�on mi-

neral�ogica y qu��mica de peque~nas cantidades de muestra. En cuanto a la

composici�on de los pigmentos podemos concluir que los pigmentos W1,W3

y W9 son constituidos fundamentalmente por calcita, el W10 por yeso y el

W6 por hematita, turmalina y Ccarzo. Esto sugiere que son materiales ex-

tra��dos directamente de los yacimientos de la zona. La presencia enalgunas

muestra (W1, W3, W4, y W11) de part��culas de Pb en muy bajas cantidades,

de Ag en W4 y Zn en bajas concentraciones en W2 podr��an darnos indicios

de la procedencia de este material.

En la cuanti�caci�on mediante SEM-EDS sin realizar recubrimiento con-

ductor, los efectos de acumulaci�on de carga fueron tenidos en cuenta a trav�es

del l��mite de Duane-Hunt. Este l��mite se utiliz�o como estimaci�on de la energ��a

efectiva del haz incidente. Para validar el m�etodo propuesto, lasconcentra-

ciones obtenidas para una muestra conocida fueron comparados con las ob-

tenidas a partir de la cuanti�caci�on de los espectros de emisi�on de rayos x

utilizando la energ��a de incidencia nominal y efectiva, obteniendo mejores

resultados cuando se utiliza la energ��a efectiva.

El procedimiento se aplic�o para caracterizar qu��micamente pigmentos ar-

queol�ogicos pertenecientes a la cultura Aguada, para los cuales seobtuvieron

composiciones razonables, comparadas con las determinaciones por DRX.

En el caso de las muestras analizadas, cuando los efectos de acumulaci�on de

carga son ignorados, las incertezas introducidas por los softwarede cuanti�-
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Figura 7.12: Diferencias relativas de intensidades de rayos x caracter��sticos
para distintos valores deEo obtenidas a partir de simulaciones Monte Carlo
para la muestra PM41.

caci�on pueden llegar al 50 %. Por otro lado, las im�agenes BE proporcionaron

informaci�on complementaria, ya que con ellas y con espectros puntuales se

pudieron encontrar fases o part��culas que por su concentraci�on no son detec-

tadas en un espectro global o en un difractograma. Es importantenotar que

la ventaja principal de la t�ecnica SEM-EDS para la caracterizaci�onde este

tipo de muestras radica en que la cantidad requerida para el an�alisises muy

peque~na (dos �ordenes de magnitud menor que para 
uorescencia de rayos x

convencional).

Las simulaciones Monte Carlo permitieron corroborar que las diferencias

de las intensidades relativas son mayores para mayores n�umeros at�omicos (Fe

en en el caso de las muestras estudiadas). Esto est�a directamente relacionado

con la mayor variaci�on de la secci�on e�caz de ionizaci�on de la capa K para

este elementos en el rango de energ��as utilizado.

Los resultados obtenidos para los pigmentos arqueol�ogicos constituyen

el primer reporte completo sobre la composici�on qu��mica y mineral�ogica de

pigmentos pertenecientes a la cultura Aguada. Permitir�an avanzar en la iden-

ti�caci�on de las materias primas empleadas por esta cultura y en ciertos casos

identi�car los posibles usos para los que estaban destinados estos pigmentos

(cer�amicas, muros, rituales, etc.), as�� como analizar la circulaci�on de mate-

rias primas y bienes, adem�as de contribuir a elaborar una base de datos que
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Figura 7.13: Intensidades caracter��sticas obtenidas por simulaciones Monte
Carlo, normalizadas a la obtenida para una densidad de 4 g/cm3.

facilite las tareas tanto de restauraci�on como de certi�caci�on deautentici-

dad de diversas piezas. El an�alisis de muestras sin recubrimiento conductor

representa un avance importante para la cuanti�caci�on de materiales cuan-

do se dispone de peque~nas cantidades de material, y se requiere mantener

las muestras sin perturbar. En este sentido, estos estudios ser�an de utilidad

para el estudio de muestras forenses, piezas paleontol�ogicas, objetos de arte,

pinturas y pigmentos arqueol�ogicos, entre otras.
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Cap��tulo 8

Estudio de zonaciones en

plagioclasas mediante im�agenes

BE, XRMs y simulaciones

Monte Carlo

Los materiales geol�ogicos presentan distintas di�cultades para last�ecnicas

microanal��ticas. En el caso de plagioclasas, las sutiles variaciones de composi-

ci�on qu��mica en zonas de los cristales brindan informaci�on de las condiciones

del magma en el que cristalizaron y de las propiedades �sicoqu��micasdel

ambiente en el que se formaron. Las muestras analizadas en este cap��tulo

consisten en cristales de plagioclada volc�anica, las cuales presentan zonacio-

nes y soluciones s�olidas.

En las interfases de�nidas por dos regiones de diferente n�umero at�omico

medio (por ejemplo una zonaci�on) se produce una exageraci�on del contraste

en las im�agenes BE, cuya magnitud depende de la energ��a del haz deelectro-

nes incidente, de la composici�on de los medios que de�nen la interfasey de su

inclinaci�on respecto de la super�cie analizada. Estas di�cultades hacen que

sea necesario conocer exactamente la resoluci�on de cada se~nalpara optimizar

las condiciones experimentales y la correcta interpretaci�on de los resultados.

En este cap��tulo se realiza un estudio detallado mediante simulaciones

Monte Carlo de la resoluci�on espacial de las se~nales de electrones retrodi-

fundidos y de los rayos x caracter��sticos para una muestra de plagioclasa

zonada. Tambi�en se explican, en t�ermino de las simulaciones para �este y

otros materiales, los cambios que se producen en la se~nal de electrones retro-

difundidos cuando se hace un barrido perpendicular a una interfaseentre dos

99
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materiales de diferente n�umero at�omico medio. En base a estos estudios se

establecieron las condiciones experimentales �optimas, tales como laenerg��a

del haz incidente y la resoluci�on (n�umero de p��xeles por unidad de �area) con

la que se adquirieron los XRMs para la plagioclasa estudiada. Por otro lado,

se desarroll�o un m�etodo para obtener mapas cuantitativos de concentraci�on

de anortita en base a la calibraci�on de im�agenes BE con mapas cuantitativos

de rayos x.

8.1. Zonaciones en plagioclasas

El grupo de las plagioclasas est�a constituido por una serie continuade mi-

nerales cuya composici�on var��a de un extremo s�odico (conocido como albita

Na(AlSi3O8)) hasta uno c�alcico (denominado anortita Ca(Al2Si2O8)). Me-

diante el monitoreo de las variaciones composicionales de las plagioclasas se

puede reconstruir la historia del sistema petrog�enico, ya que estos minerales

contienen informaci�on sobre la composici�on del medio en el cual crecieron [9].

A altas temperaturas, las series de plagioclasas pueden formar soluciones

s�olidas entre albita y anortita (An). De acuerdo al contenido de anortita, las

plagioclasas se dividen en seis grupos: albita (0-10 % An), oligoclasa (10-30 %

An), andesina (30-50 % An), labradorita (50-70 % An), bytownita (70-90 %

An) y anortita (90-100 % An).

Una zonaci�on en una plagioclasa indica variaciones composicionales del

contenido de anortita en la direcci�on de crecimiento del cristal. T��picamente,

el contenido de anortita en una zonaci�on var��a en un rango de 1-30 % [9].

Las plagioclasas son muy comunes en magmas, por lo que, monitoreando las

variaciones de anortita en estas muestras, es posible reconstruirla historia

del sistema petrog�enico [125,126]. Por ejemplo, si el enfriamiento del magma

es lento, los procesos difusivos hacen que los cristales sean de composici�on

homog�enea. Si el enfriamiento es m�as r�apido, el reajuste composicional entre

los cristales y el fundido es incompleto y los cristales quedan zonados. Por

�ultimo, si el enfriamiento es muy r�apido, la mezcla fundida queda fuerte-

mente sobreenfriada y da lugar a cristales no zonados que re
ejanla misma

composici�on que la mezcla fundida original.

Con respecto a los distintos tipos de zonaciones que pueden ocurriren

plagioclasas, la mayor��a de los estudios distinguen entre super�ciesde reab-

sorci�on, que a menudo presentan correlaciones entre diferentes cristales [127]

y zonaciones oscilatorias, las cuales no pueden ser correlacionadasentre cris-

tales. Muchos autores han intentado interpretar las zonaciones en plagioclasas



8.1. ZONACIONES EN PLAGIOCLASAS 101

en t�erminos de los procesos que ocurren en la c�amara magm�atica[128,129].

La mayor��a de las super�cies de reabsorci�on son atribuidas a cambios a gran

escala en la temperatura, presi�on y composici�on del magma, causado, por

ejemplo, por recarga del mismo [130, 131], mientras que las super�cies de

reabsorci�on de menor tama~no son usualmente atribuidas a efectos locales y

cambios menores en las condiciones del magma. Las zonaciones oscilatorias se

atribuyen generalmente a efectos cin�eticos locales producidos enla interfase

entre el cristal y el magma fundido. Si bien los efectos din�amicos ylos pro-

cesos de recarga de magma son bien conocidos, los detalles de cada proceso

son a�un poco entendidos. Los efectos cin�eticos son incluso m�asdif��ciles de

vincular y han sido modelados num�ericamente [132{135]. A pesar de lavasta

bibliograf��a sobre el tema, las interpretaciones de las zonaciones oscilatorias

son controversiales, debido a la variaci�on de cada patr�on de zonaci�on en dife-

rentes plagioclasas y a las di�cultades anal��ticas para el estudio depatrones

de zonaci�on a peque~na escala.

El problema de las zonaciones en cristales de plagioclasa ha sido abor-

dado por varias t�ecnicas. La microscop��a �optica e interferenciade contraste

Nomarski [8,9] son muy utilizadas para la identi�caci�on y clasi�caci�on de po-

litipos minerales, aunque no brindan informaci�on cuantitativa del contenido

de anortita. La t�ecnica de microscop��a de interferencia laser ha sido usada en

combinaci�on con microan�alsis con sonda de electrones para obtener per�les

cuantitativos de anortita [9, 10], aunque la resoluci�on espacial de laprimera

no es muy buena. Las im�agenes BE son una alternativa interesantepara el

estudio de zonaciones en plagioclasas [9, 11, 12], ya que son muy sensibles a

cambios en el n�umero at�omico medio (�Z ). No obstante, como las im�agenes

BE no revelan informaci�on acerca de la composici�on, deben ser calibradas a

los �nes de poder interpretarlas en t�erminos de variaciones composicionales

de An.

En el caso de plagioclasas, puede corroborarse de las f�ormulas estequiom�etri-

cas para una soluci�on s�olida de albita y anortita que, el cociente deconcentra-

ciones de calcio y sodio (Ca/Na) en cada punto de la muestra es proporcional

a la concentraci�on de anortita (An) en ese punto. Por otro lado, como los

valores de �Z para una plagioclasa puramente s�odica (100 % albita) y otra

puramente c�alcica (100 % anortita) son, respectivamente, de 10,77 y 11,85, el

valor de �Z en una plagioclasa mixta ser�a creciente con el contenido de anorti-

ta y por lo tanto el coe�ciente de electrones retrodifundidos (� ) ser�a tambi�en

creciente con la concentraci�on de anortita. Dado que el rango m�aximo de

variaci�on de �Z es peque~no, la calibraci�on del nivel de gris y el contenido de
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An puede realizarse mediante una funci�on lineal. En el trabajo de Ginibre et

al. [9] se obtiene una imagen cuantitativa del contenido de anortita apartir

de la calibraci�on de im�agenes BE, realizando algunas pocas cuanti�caciones

puntuales a lo largo de una l��nea perpendicular a la direcci�on de crecimiento

del cristal. Luego, la concentraci�on de anortita en cualquier per�l de la ima-

gen BE se obtiene a partir de la recta de calibraci�on que liga los niveles de

gris de la imagen BE con el contenido de anortita en la plagioclasa.

Si bien el m�etodo mencionado arriba ha sido aplicado en diferentes ocasio-

nes [9,136], presenta algunas di�cultades experimentales y de procesamiento.

Las cuanti�caciones y, por ende, la calibraci�on deben realizarse a lolargo del

mismo per�l, el cual debe ser representativo de toda la imagen BE. Adem�as,

las interfases entre zonas de diferente�Z medio producen exageraciones del

contraste en las zonaciones y esto puede hacer que los puntos se desv��en de la

tendencia lineal en la calibraci�on, lo cual puede traer problemas graves si se

utilizan unos pocos puntos. Por otro lado, si el equipo de medici�on no cuenta

con una rutina de adquisici�on autom�atica de espectros de rayos x, el n�umero

de puntos analizados debe reducirse notablemente para optimizar tiempo.

En este cap��tulo se propone otra manera de realizar la calibraci�on.Prime-

ro se cuanti�ca el contenido de Ca y Na en todo el cristal a partir demapas

de rayos x, lo cual genera una gran cantidad de puntos para la calibraci�on.

Luego, se realiza la calibraci�on punto a punto en toda la imagen BE. Lama-

yor cantidad de puntos utilizados minimiza las 
uctuaciones generadas por

el fen�omeno de exageraci�on de contraste mencionado en el p�arrafo anterior.

Adem�as, se estudia el comportamiento de este fen�omeno de exageraci�on de

contraste de la imagen BE con la energ��a de incidencia de los electrones y con

la composici�on en cada lado de la interfase. Por otro lado, las simulaciones

permiten evaluar la resoluci�on espacial de los rayos x en los mapas utilizados

y de los electrones retrodispersados en la imagen BE. El conocimiento del

volumen donde se originan las distintas se~nales debidas a la interacci�on del

haz incidente con la muestra es muy importante ya que es uno de los as-

pectos que limita la resoluci�on espacial con la que se determina la variaci�on

composicional en las zonaciones.

8.2. Materiales y m�etodos

Una muestra correspondiente a una roca volc�anica fue preparada en corte

delgado y pulida siguiendo el procedimiento est�andar para este tipode ma-

teriales. Luego se le realiz�o un recubrimiento conductor de 30 nm decarbono
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aproximadamente para evitar efectos de acumulaci�on de cargas.Las im�age-

nes BE, espectros puntuales y XRMs fueron adquiridos en dos cristales de

plagioclasa de la roca mencionada. Las mediciones se realizaron en el mi-

croscopio electr�onico de barrido de la Universidad Nacional de La Plata (ver

cap��tulo 5). Las im�agenes de electrones retrodifundidos fuerontomadas con

spot 4,5 a 1ms/pixel y con 1024� 884 p��xeles. Los espectros puntuales se ad-

quirieron con un tama~no de spot 7, distancia de trabajo de 10 mm y take-o�

de 35,01� . Los XRMs fueron medidos con una resoluci�on de 128� 100 p��xeles,

tiempo de adquisici�on de 1400� s por p��xel, realizando 1000 barridos comple-

tos y a una tasa de conteo de aproximadamente 30000 cuentas/segundo. En

todos los casos la energ��a del haz incidente fue de 10 keV y la corriente de

sonda de 7 nA. Para corroborar las exageraciones de contraste de electrones

retrodifundidos que pueden darse en la cercan��as a una interfase, se adquie-

rieron im�agenes BE y per�les de la se~nal de electrones retrodiundidos en el

microscopio electr�onico del LABMEM (ver cap��tulo 5) para una interfase en

una muestra geol�ogica de cuarzo con rutilo.

En cuanto a las simulaciones Monte Carlo, todas fueron realizadas con el

programa PENCYL del paquete PENELOPE [3]. Como ya se mencion�o en

el cap��tulo 5, el sistema de coordenadas empleado por el programa PENCYL

es cil��ndrico, y la fuente de electrones incidentes se encuentra a lolargo de un

eje perpendicular a la super�cie de la muestra. Para determinar la resoluci�on

espacial de los electrones retrodispersados se modi�c�o dicho programa para

que guarde la coordenada radial de cada electr�on inmediatamenteantes de

ser retrodifundido. Para este estudio se simul�o la incidencia de un haz de

electrones con energ��as desde 5 hasta 15 keV en pasos de 1 keV enuna

muestra de plagioclasa con concentraciones de anortita 60 %, 80 % y100 %.

Se realiz�o un segundo conjunto de simulaciones para estudiar la resoluci�on

espacial de rayos x caracter��sticos de sodio y calcio, y el efecto de exageraci�on

de contraste de electrones retrodifundidos en las cercan��as de una interfase en

una plagioclasa. Para estudiar el comportamiento del segundo efecto mencio-

nado con la energ��a y caracter��sticas de la interfase, se realizaron simulaciones

utilizando interfases de distintos materiales. Los sistemas utilizadospara es-

tas simulaciones consistieron de materiales A y B con interfase perpendicular

a la super�cie. Para cada con�guraci�on A|B se obtuvieron los espectros de

emisi�on de rayos x y la distribuci�on radial de electrones retrodifundidos pa-

ra incidencia de electrones en diferentes posicionesx i respecto a la interfase

(ver �gura 8.1). Para simular este tipo de interfase, que respete lasimetr��a

cil��ndrica impuesta por el programa PENCYL, los materiales A y B consti-
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Figura 8.1: Con�guraci�on utilizada para estudiar la resoluci�on espacial de
rayos x caracter��sticos de sodio y calcio, y el efecto de exageraci�on de con-
traste de electrones retrodifundidos en las cercan��as de una interfase que
separa el material A (lado izquierdo) y material B (lado derecho) mediante
simulaciones Monte Carlo.

tuyen dos cilindros conc�entricos de radio su�cientemente grandepara que la

aproximaci�on de interfase plana tenga validez.

Para el estudio de plagioclasas, el material B fue constituido por An

100 %, mientras que para A se seleccionaron tres concentracionesdiferentes

de An (60 %, 80 % y 100 %). El punto de impacto del haz (x i ) se vari�o desde

-7 � m hasta 7� m en pasos de 0,25� m. Para el estudio de la exageraci�on de

contraste de electrones retrodifundidos cerca de una interfasese simularon

otros materiales AjB como MgjCu y CjPb con puntos de impacto del haz

iguales a los mencionados previamente.

8.3. Resultados y discusi�on

8.3.1. Simulaciones Monte Carlo

Resoluci�on espacial de im�agenes BE y XRMs

En la parte izquierda de la �gura 8.2 se muestra, a modo de ejemplo, los

resultados obtenidos a partir de las simulaciones para la densidad de pro-

babilidad de que un electr�on incidente genere un electr�on retrodifundido a

una distancia r y r + �r del punto de impacto del haz para una plagioclasa

con An 60 % irradiada con electrones de 5, 10 y 15 keV. Las distribuciones

presentan un pico agudo centrado en el punto de impacto del haz montado

sobre una distribuci�on m�as ancha. El pico central representa los electrones

que han sufrido muy pocas interacciones ya que su ancho es del orden del
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camino libre medio de los electrones en el material. La curva total puede

representarse como suma de una distribuci�on lorentziana de ancho peque~no

y una distribuci�on gaussiana de ancho mayor. Teniendo esto en mente, una

estimaci�on para la resoluci�on espacial de los electrones retrodifundidos puede

obtenerse como el ancho a mitad de altura (FWHM) de la distribuci�ongaus-

siana (distribuci�on m�as ancha). De acuerdo a esta de�nici�on, puede verse en

la parte derecha de la �gura 8.2 que las resoluciones espaciales de la se~nal son

de 0,2� m, 0,7 � m y 1,3 � m para energ��as de incidencia de 5, 10 y 15 keV,

respectivamente. Como es esperable, la resoluci�on es creciente con la energ��a

de incidencia y pr�acticamente no var��a con la concentraci�on de Andebido a

que �Z cambia muy poco para una plagioclasa con diferentes concentraciones

de anortita.

Figura 8.2: Distribuci�on radial de la producci�on de electrones retrodisper-
sados para una muestra de plagioclasa tipo Bytownita con An 60 % para
incidencia de electrones de 5, 10 y 15 keV (izquierda). Resoluci�on dela se~nal
de electrones retrodifundidos como funci�on de la energ��a de los electrones
retrodifundidos para An 60 % y An 80 % (derecha).

Para determinar la resoluci�on espacial de la se~nal de rayos x caracter��sticos

no fue posible modi�car el programa de simulaci�on para guardar la coorde-

nada del punto donde fueron generados cada uno de los fotones debido a la

gran complejidad asociada a la modi�caci�on del c�odigo. Como alternativa pa-

ra evaluar la resoluci�on espacial de la se~nal rayos x caracter��sticos, se opt�o por

determinar las intensidades de rayos x caracter��sticos generadas cuando el haz

incidente impacta en cada puntox i relativo a la interfase constituida por un

material AjB (ver �gura 8.1) y estimar la resoluci�on teniendo en cuenta las

variaciones de estas intensidades. La �gura 8.3 muestra las intensidades de

rayos x caracter��sticos de Na y Ca para una muestra An 60 %j An 100 %

en cada punto de impacto del haz para energ��as de 5, 10 y 15 keV. Para
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estimar la resoluci�on de los rayos x de Na (Ca) puede tomarse el doble de la

distancia a la interfase para la cual la intensidad de rayos x caracter��sticos

decrece (crece) un 25 % dentro del material con An 60 %. Teniendoesto en

mente, puede verse que, para una energ��a de 10 keV, la resoluci�on para los

rayos x caracter��sticos de Na y Ca resulta de 3� m y 1 � m, respectivamente.

De manera similar a las im�agenes BE, la resoluci�on de la se~nal de rayos x

caracter��sticos depende fuertemente de la energ��a de los electrones incidentes.

Para energ��as mayores que 10 keV se observa que las resolucionesdel Ca y

del Na comienzan a empeorar considerablemente llegando a ser 5� m para

Na y 3 � m para Ca a energ��a de incidencia de 15 keV.

Figura 8.3: Intensidad de rayos x caracter��sticos de Na (arriba) yCa (abajo)
para una muestra constituida por An 60 % y An 100 % separadas por una
interfase plana, para energ��as de incidencia de 5, 10 y 15 keV.

Efecto de contraste en im�agenes BE debido a interfases

En la �gura 8.4 se muestra una imagen BE correspondiente a una muestra

de cuarzo con inclusiones de rutilo. En este caso se puede considerar que la

interfase es perfecta, ya que el cuarzo y el rutilo son dos minerales inmiscibles.
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Figura 8.4: Variaci�on del nivel de gris en un per�l correspondientea una
muestra de cuarzo con incrustaci�on de rutilo, medido a una energ��a de inci-
dencia a 15 keV.

Si se observa con detalle la �gura, se puede apreciar un marcado contraste

en la interfase. Esto puede verse m�as claramente en el per�l quese muestra

en la misma imagen.

El incremento y decrecimiento de la se~nal (comportamiento no lineal)

cerca de la interfase puede explicarse en t�erminos de la forma y tama~no del

volumen de interacci�on, el cual presenta un cambio abrupto en esta regi�on. En

la �gura 8.5 se muestra la distribuci�on radial de los electrones retrodifundidos

como funci�on de la distanciar del punto de impacto del haz para una muestra

constituida por Mg y Cu con una interfase perpendicular a su super�cie para

diferentes distanciasx del punto de impacto del haz relativas a la interfase.

Cuando el haz de electrones se encuentra en el medio de menor�Z y pr�oximo

a la interfase, se produce una disminuci�on de la se~nal debido a que el medio

de mayor �Z aten�ua m�as e�cientemente los electrones retrodipersados desde el
�Z menor. Por el contrario, cuando el haz se encuentra pr�oximo a lainterfase

pero del lado de mayor�Z , los electrones retrodispersados en ese material que

logran atravesar al otro material pueden salir m�as f�acilmente, produciendo

un aumento de la se~nal.

En la �gura 8.6, se muestran algunos per�les de la fracci�on de electrones

retrodispersados para interfases compuestas de MgjCu, CjPb irradidos con

electrones de 20 keV y para An 60 %j An 100 % a distintas energ��as de inci-

dencia. La exageraci�on del contraste puede llegar hasta un 30 % en algunos

casos (MgjCu). Por otro lado, el comportamiento con la distancia relativa a

la interfase del incremento/disminuci�on de la se~nal del lado de mayor/menor
�Z depende fuertemente del sistema y de las diferencias de�Z entre los ma-
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teriales. Por ejemplo, del lado de mayor n�umero at�omico medio la se~nal se

vuelve constante a una distancia de la interfase de aproximadamente 0,75

� m, 1 � m para Cu y Pb, respectivamente y 0,2� m para An 100 % irradiada

a 5 keV.

Figura 8.5: Distribuci�on de electrones retrodispersados para distintas distan-
ciasx del punto de impacto del haz respecto a una interfase formada por Mg
y Cu. La escala vertical de los tres primeros gr�a�cos fue multiplicada por 7
para mejor visualizaci�on
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Figura 8.6: Per�les de la fracci�on de electrones retrodispersadosen funci�on
de la distancia relativa a la interfase para sistemas MgjCu, CjPb irradiados
con electrones de 20 keV y para 60 % Anj 100 % An irradiada con electrones
de 5, 10 y 15 keV.

8.3.2. Elaboraci�on de mapas cuantitativos de An a par-

tir de XRMs de Ca y Na

Para cada cristal de plagioclasa seleccionado, los XRMs colectados corres-

ponden a las intensidades netas de rayos x caracter��sticos de Ca yNa. Dado

que en este trabajo se estudiaron plagioclasas de tipo bytownita (70-90 %

An), se utiliz�o como patr�on para las cuanti�caciones un est�andar comercial

SPI de plagioclasa con An 60 %.

El contenido de Ca/Na es indicativo del contenido de anortita y albitaen

una plagioclasa. Haciendo uso de la ecuaci�on 1.7 se puede calcular el cociente

de concentraciones Ca/Na de la siguiente manera:

CCa

CNa
=

C0
Ca

C0
Na

I Ca

I Na

I 0
Na

I 0
Ca

(ZAF )Na

(ZAF )Ca
(8.1)

DondeI Na e I Ca son las intensidades netas integradas para Na y Ca, res-

pectivamente; y las intensidades y concentraciones correspondientes al patr�on

est�an indicadas con el supra��ndice 0. Obtener el cociente de concentraciones

Ca/Na en vez de las concentraciones de manera separada minimiza errores

asociados al modo en el que el software determina las intensidadesy a varia-
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ciones en la corriente de sonda y en el �angulo de take-o�. El uso del patr�on

de plagioclasa de caracter��sticas similares a los cristales analizados (medi-

do bajo las mismas condiciones experimentales) sumado al hecho de que la

concentraci�on de anortita no var��a m�as de un 30 % permite considerar las

correcciones por efecto de matriz como constantes y cercanas ala unidad en

todos los puntos de la muestra. Los valores utilizados para las correcciones

ZAF fueron determinados a partir de la cuanti�caci�on mediante 5 espectros

puntuales en uno de los cristales de plagioclasa estudiados. Esta cuanti�-

caci�on se realiz�o con el software incorporado en el equipo y con el patr�on

mencionado anteriormente. En la tabla 1 se muestran los valores de las co-

rreccionesZAF obtenidos para esos puntos y el promedio utilizado en la

expresi�on 8.1. Como puede verse, para cada elemento, las correcciones var��an

poco de un punto a otro.

Tabla 8.1: ZAF.

CORRECCI �ON ZAF

Pto. P1 P2 P3 P4 P5 PROMEDIO

Ele.
O 1,000 1,037 1,054 1,040 1,071 1,051
Na 1,000 0,991 0,992 0,990 0,994 0,992
Al 1,000 0,993 0,991 0,992 0,990 0,992
Si 1,000 1,001 1,002 1,000 1,003 1,001
Ca 1,000 0,999 0,998 0,998 0,997 0,998

Para cada punto (i; j ) del XRM la concentraci�on de anortita en t�erminos

del cociente de intensidades para ese punto (i; j ) se puede expresar como:

An(i; j ) = 8 ; 30�
Ca
Na (i; j )

13; 72 + 8; 30� Ca
Na (i; j )

� 100; (8.2)

Donde 8,30 y 13,72 son las concentraciones (porcentaje en peso) de Na

en la albita y Ca en la anortita, respectivamente.

Para construir un mapa de la concentraci�on de anortita a partir delos

XRM de Ca y Na se desarroll�o un rutina en entorno MatlabR
 donde se eval�ua

las expresiones 8.1 y 8.2 en cada p��xel de los XRMs.
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8.4. Calibraci�on de im�agenes BE utilizando

XRMs

A partir de los XRMs de Ca y Na y de las expresiones 8.1 y 8.2 es posible

producir una imagen composicional de anortita, aunque la resoluci�on de dicha

imagen estar�a limitada al volumen de interacci�on del que provienenlos rayos

x caracter��sticos de los dos elementos considerados. Como se mostr�o en la

secci�on 8.3.1 esta resoluci�on es del orden de 3�m para Na (1 �m para Ca)

para una energ��a de incidencia de 10 keV, mientras que para los electrones

retrodifundidos para la misma energ��a la resoluci�on llega a ser de 0,7�m .

Esta particular diferencia hace especialmente atractiva la idea de obtener un

mapa cuantitativo de anortita utilizando la imagen BE.

Como ya se mencion�o, es posible calibrar de manera lineal el nivel de gris

de la imagen BE en funci�on del contenido de anortita. En este sentido, mien-

tras mayor n�umero de puntos cuantitativos se disponga para la calibraci�on,

se obtendr�an mejores resultados, porque adem�as de minimizar 
uctuaciones

estad��sticas, tambi�en se compensan efectos de exageraci�onde contraste cerca

de las intefases en la imagen BE. Si se toman espectros puntuales a lolargo

de un per�l (m�etodo aplicado por Ginibre et al.) se corre el riesgo deque el

per�l no sea representativo de todo el cristal, adem�as de que la cantidad de

puntos no podr�a ser muy grande (dependiendo del tiempo que se disponga

para realizar las mediciones). En esta tesis, se propone una nueva forma para

realizar la calibraci�on, utilizando la mayor��a de los puntos cuantitativos del

un mapa de concentraci�on de anortita derivado de los XRMs de Ca y Na.

Los resultados arrojados por las simulaciones permitieron seleccionar la

energ��a de incidenciaE0 �optima para medir. Teniendo en cuenta que al au-

mentar la energ��a de incidenciaE0 la intensidad de las se~nales de electrones

retrodifundidos y de rayos x crece, pero la resoluci�on empeora, seleccionamos

para medir una energ��a intermedia de 10 keV. De esta manera, se minimizan

e�cientemente los efectos en la imagen BE de zonas pr�oximas a interfases

y se excitan relativamente bien las capas K de los elementos de inter�es (Na

y Ca), manteniendo una resoluci�on espacial aceptable para las dosse~nales.

Adem�as es importante remarcar que, para cada imagen BE de alta resoluci�on

(1024p��xeles), se adquirieron los XRMs de exactamente la misma zona de la

muestra y en las mismas condiciones experimentales.

En las �guras 8.7 y 8.8 se muestran las im�agenes BE y los XRMs de Ca

y Na sin procesar de los dos cristales estudiados. A partir de los mapas de

intensidades netas de Ca y Na para cada cristal y utilizando las correcciones
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Figura 8.7: Im�agenes correspondientes al cristal 1. a) BEI de una zona com-
pleta del cristal. b) BEI de la zona donde se realiza la calibraci�on. c) yd)
corresponden a los XRM de Na y Ca, respectivamente, en la zona donde se
realiza la calibraci�on.

Figura 8.8: Im�agenes correspondientes al cristal 2. a) BEI de una zona com-
pleta del cristal. b) y c) XRM correspondientes a Ca y Na, respectivamente,
en la zona donde se realiza la calibraci�on.

ZAF mostradas en la tabla 1 y la ecuaciones 8.1 y 8.2, se obtuvieron los

correspondientes mapas de composici�on de anortita (de resoluci�on igual a la

de los mapas de rayos x).

Para realizar la calibraci�on entre el nivel de gris de la imagen BE y el con-

tenido de anortita, es necesario hacer una correspondencia uno auno entre

el nivel de gris en la imagen BE y una concentraci�on de anortita. Para obte-

ner esta correspondencia las im�agenes BE adquiridas con 1024� 768 p��xeles

son reducidas al tama~no del mapa de concentraci�on de anortita(128� 100

p��xeles). En base a los valores de niveles de grises en la imagen BE se des-
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Figura 8.9: Curvas de calibraci�on del porcentaje en peso de anortita en fun-
ci�on del nivel de gris de la imagen para el cristal 1 (a) y el cristal 2 (b)

cartaron todos aquellos puntos cuyos niveles de gris est�an asociados a huecos

u otras fases (niveles muy claros o muy oscuros). El n�umero de puntos no

descartados result�o ser de aproximadamente 90000.

Para cada nivel de gris existe una dispersi�on considerable de las con-

centraciones de anortita, estos apartamientos del comportamiento lineal son

debidos principalmente a los efectos de interfase, mostrado en las simula-

ciones Monte Carlo (ver �gura 8.6). Adem�as, la resoluci�on diferente de las

se~nales tambi�en produce dispersi�on de los puntos. Por este motivo, el paso

pr�oximo consisti�o en promediar todas las concentraciones asociadas al mismo

nivel de gris. Los resultados se muestran en la �gura (ver 8.9). La desviaci�on

de los puntos fue obtenida como la desviaci�on est�andar de las concentraciones

asociadas al mismo nivel de gris. A modo de comparaci�on se agregaron a la

�gura (ver 8.9) los puntos obtenidos a partir de los cinco espectrospuntuales

adquiridos en el cristal 1, claramente la recta de ajuste que se obtendr��a con

estos 5 datos se apartan de la tendencia general. La ventaja del procedimien-

to propuesto en esta tesis radica en que el error asociado a la recta de ajuste

es considerablemente menor que el que se obtendr��a si se tomaran puntos en

un per�l (ver 8.9).

Luego de obtener los coe�cientes de la recta de ajuste, se aplica la trans-

formaci�on lineal a cada pixel de la imagen BE de alta resoluci�on, obteniendo

un mapa de concentraci�on de An en alta resoluci�on. La �gura 8.10 muestra

la distribuci�on de anortita y algunos per�les para cada cristal analizado.
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Figura 8.10: Im�agenes BE calibradas (derecha) y per�l cuantitativo obtenido
mediante la calibraci�on de anortita para el cristal 1.

8.5. Conclusiones

A partir de los estudios de las se~nales de electrones retrodifundidos y

de rayos x realizados mediante simulaciones Monte Carlo se determin�o que,

en muestras de plagioclasas, la resoluci�on para energ��a de incidencia de 10

keV es de 0,7� m y 1 � m para las se~nales de electrones retrodifundidos y

de rayos x caracter��sticos de Ca, respectivamente.�Este es el primer estudio

completo de la resoluci�on espacial de las se~nales mencionadas en zonaciones

de plagioclasa. Particularmente, la obtenci�on de distribuciones radiales de

electrones retrodifundidos respecto al punto de incidencia permiti�o explicar

y cuanti�car los efectos de exageraci�on de contraste cerca de interfases.

El m�etodo propuesto para la calibraci�on de im�agenes BE permiti�oobtener

mapas cuantitativos de la distribuci�on de anortita con la resoluci�onde la

imagen BE. La dispersi�on de los puntos utilizados para la calibraci�on ylos

errores asociados son menores a los del m�etodo de calibraci�on utilizando

espectros puntuales (detallado en trabajo de Ginibre et al. [9]) debido a

que, al incrementar al menos tres �ordenes de magnitud el n�umero de puntos

involucrados en el an�alisis y luego promediar todas las concentraciones de

anortita obtenidas para el mismo nivel de gris, las dispersiones producidas por

las intefases se suavizan, y por ende los errores disminuyen. Adem�as, con el

m�etodo propuesto es posible calcular los errores asociados a la concentraci�on

de An para cada nivel de gris.

El uso de detectores de rayos x de alto conteo (SDD) permite obtener en

tiempos razonables intensidades de rayos x con la misma calidad estad��stica

que resultar��a de espectros puntuales tomados con detectorestradicionales de



8.5. CONCLUSIONES 115

Si(Li), potencializando esta metodolog��a cuando se dispone de estedetector.



116 CAP�ITULO 8. ESTUDIO DE ZONACIONES EN PLAGIOCLASAS



Cap��tulo 9

Metodolog��as desarrolladas

para el procesamientos de

mapas de rayos x

9.1. Introducci�on

Los mapas de rayos x (XRM), obtenidos colectando fotones caracter��sti-

cos son particularmente �utiles para obtener la distribuci�on de los elementos

que componen una muestra. Si bien esta distribuci�on elemental serelacio-

na con la distribuci�on de fases, esa relaci�on por lo general no es obvia. El

objetivo principal de este cap��tulo es la implementaci�on de un m�etodo para

el procesamiento de XRMs con el �n de identi�car y clasi�car fases,basa-

do en la adaptaci�on del algoritmo de Mean Shift (ver cap��tulo 4). Aqu�� se

demostrar�a la potencialidad y aplicabilidad del m�etodo propuesto para el

procesamiento de XRMs, a�un para muestras donde otros m�etodos presen-

tan grandes di�cultades tales como pinturas sobre cer�amicas arqueol�ogicas

y minerales no estequeom�etricos. En este sentido, se analizan dosconjuntos

de XRMs y se comparan los resultados con los obtenidos por el m�etodo de

an�alisis multivariado PCA, frecuentemente utilizado.

Como se explic�o en el cap��tulo 3, MSC se basa en un proceso iterativo en

el cual se desplaza un kernel en el espacio de caracter��sticas para construir

los diferentes clusters. En el caso de XRMs, el mapa de cada elemento de�ne

una dimensi�on en el espacio de caracter��sticas, y la intensidad de cada p��xel

(i; j ) del n-�esimo mapas es una coordenada de un punto en el espacio de

caracter��sticas. Entonces, si se colectanM mapas de rayos x, cada uno con

n � m p��xeles, de�nir�an un espacio de dimensi�on M con n � m puntos. El

117
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kernel es una hiperesfera de radio w (de 10 a 100 p��xeles de radio),dentro

del cual todos los puntos tienen igual peso. Luego de un n�umero �nito de

iteraciones (ver cap��tulo 4), y con la precisi�on de�nida por el usuario, el kernel

se detendr�a cuando el centro de �este se encuentre en la m�axima densidad de

puntos. Para el k-�esimo cluster el programa agrupa todos los p��xeles que

son similares en el espacio de caracter��sticas. Este procedimientoes repetido

para todos los puntos del espacio de caracter��sticas con el kenel, de manera

que cada punto (p��xel de la muestra) es asignado a una clase (fase). Como

resultado de este proceso se obtiene una imagen con las fases identi�cadas y

su distribuci�on espacial.

Para aplicar el m�etodo de MSC no es necesario hacer suposiciones sobre

el n�umero y forma de los clusters. Es sencillo de implementar y muy robusto

en cuanto a la repetitividad de resultados. La �unica variable externa es el

bandwidth (radio de la hiperesfera); normalmente ese radio debe modi�car-

se a madida que se eval�uan los resultados. Esto no es una tarea trivial, ya

que una elecci�on inadecuada puede causar que diferentes clusters se fusio-

nen, o convertir las 
uctuaciones locales en clusters. El uso de un bandwidth

variable, fue propuesto por [92,94] como una soluci�on general a lasobre seg-

mentaci�on. En XRMs tambi�en se podr��a dar la sobre segmentaci�on si �estos

poseen mucho ruido, o son adquiridos en muestras con textura de super�cie

importante; en ese caso detalles topogr�a�cos de la muestra podr��an inter-

pretarse como fases diferentes. Si bien un bandwidth variable podr��a ayudar

en esos casos, seguramente eliminar��a las fases minoritarias. Se propone en-

tonces en esta tesis, un m�etodo para la elecci�on del par�amentro bandwidth

basado en un criterio independiente del usuario: Teniendo en menteque la

dispersi�on de los datos para una dada fase en el espacio de caracter��sticas se

debe principalmente a incertezas asociadas a las intensidades de rayos x ca-

racter��sticos, puede tomarse como una estimaci�on del bandwidth el promedio

de la incerteza asociada a cada punto en el espacio de caracter��sticas. Dado

un punto X i del espacio de caracter��sticas, una cota superior para su error

puede calcularse como:

� X i =

vu
u
u
t

NX

j =1

� 2
X j

(9.1)

Donde � X j es la incerteza de laj -�esima intensidad (coordenada) deX j ,

y como los mayores errores en las intensidades en un XRM son de origen

estad��stico, el valor tomado para� X j es la ra��z cuadrada de la intensidad
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correspondiente.

El algoritmo de MSC utilizado en esta tesis fue validado analizando im�age-

nes construidas especialmente para ese prop�osito. Tambi�en seestudi�o la de-

pendecia del n�umero de clusters encontrados por MSC para diferentes valores

del bandwidth.

9.2. Mapas analizados

Se analizan dos conjuntos de XRMs para evaluar la calidad del algoritmo

de MSC para la identi�caci�on y clasi�caci�on de fases. Para cada conjunto

de mapas se aplic�o MCS y PCA para obtener el n�umero y distribuci�on de

fases y comparar los resultados. El primer grupo de XRMs (�gura 9.1) cons-

ta de nueve mapas (O, Na, Mg, Al, Si, K, Ca, Ti y Fe) correspondientes

a una muestra de un corte delgado pulido de mica, proporcionada porel

Dr. J. Russ, quien public�o los resultados de PCA para esta muestraen una

Figura 9.1: XRMs de una muestra de mica pulida. Los mapas individuales
de rayos x o \mapas de puntos" muestras la distribuci�on del correspondiente
elemento en varios minerales en la muestra.
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publicaci�on anterior [137]. Esos mapas tienen muy buena estad��stica, y seis

fases mayoritarias. El segundo conjunto de mapas (�gura 9.2) corresponde

a la pieza de cer�amica arqueol�ogica estudiada en el cap��tulo 5 (A11). Esta

pieza est�a decorada con pintura blanca, negra, roja y borravino, y pertene

al estilo Portezuelo. Los XRMs (Al, Si, Ca, Fe, Mn) fueron adquiridosen el

microscopio electr�onico de barrido de la Universidad de San Luis (vercap��tu-

lo 4). Es importante aclarar que las muestras arqueol�ogicas ofrecen uno de

los mayores desaf��os para la identi�caci�on y clasi�caci�on de fases, ya que,

como ya se mencion�o en otros cap��tulos su super�cie es usualmente rugosa

y deteriorada. Por ejemplo, cuando las pinturas se aplican a tiesto antes de

su cocci�on, aparecen nuevas fases que complican a�un m�as la identi�caci�on

y clasi�caci�on por las t�ecnicas convencionales (DRX y espectros de rayos x

caracter��sticos puntuales).

Figura 9.2: Imagen �optica y XRMs para la muestra A12 (Aguada Portezuelo).

Visualizaci�on de los resultados obtenidos con MSC y PCA

La implementaci�on del algoritmo de MSC y PCA para el procesamiento

de XRMs fue explicada en los cap��tulos 3 y 4. Luego de correr el algoritmo

de MSC, todos los p��xeles de la muestra (puntos del espacio de caracter��sti-

cas) pertenecientes al mismo cluster (fase) son rotulados con unmismo color

de�nido por el usuario. A pesar de la arbitrariedad de la elecci�on particular

de los colores, el n�umero y distribuci�on de fases es invariante porlos cambios

de color elegidos para la visualizaci�on.

Por otro lado, para visualizar el resultado del algoritmo de PCA se asig-

nan las componentes m�as signi�cativas a los tres canales de una imagen
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RGB. Cada componente de color de cada p��xel de la imagen RGB resultante

est�a determinada por la combinaci�on lineal (coe�cientes determinados por

PCA) de los niveles de grise de los XRMs. Esas combinaciones deben ser

reescaladas para mantener los valores de intensidad dentro de los rangos per-

mitidos en una imagen a color (entre 0 y 255 para cada canal). En el caso

de PCA los colores no representan directamente los clusters (fases), y por lo

tanto, debe hacerse un an�alisis posterior para clasi�car los p��xeles de colores

similares para identi�car las fases. Por lo tanto, el n�umero y distribuci�on de

fases depende de las componentes principales seleccionadas y del algoritmo

de segmentaci�on para el post procesamiento.

9.3. Resultados

En la �gura 9.1 se muestra el primer conjunto de nueve mapas elemen-

tales para l��neas K de O, Na, Mg, Al, Si K, Ca, Ti, y Fe, proporcionados

por Russ [137] correspondiente a la muestra de mica. En la tabla 9.1 se

muestran los coe�cientes obtenidos por PCA. La segunda columna indica

la signi�cancia de cada componente principal, y las otras columnas indican

la contribuci�on de cada XRM a cada componente principal. No es posible

visualizar un gr�a�co en un espacio de nueve dimensiones con las nueve com-

ponentes principales. Sin embargo, como lo indica Russ [137] el n�umero de

fases puede ser inferido por gr�a�cos de colocalizaci�on, es decir por proyec-

ciones bidimensionales del espacio de nueve dimensiones. En los gr�a�cos de

colocalizaci�on correspondientes a la componente principal #1 vs componente

Tabla 9.1: Porcentaje de relevancia para cada componente principal (CP) y
los respectivos coe�cientes obtenidos por PCA para la muestra de mica.

Mapa original

Al Ca Fe K Mg Na O Si Ti
PC Sig. %
1 49.46 -0.2383 -0.2216 0.5983 -0.0422 -0.2565 -0.1127 0.0533 -0.63610.2201
2 20.92 0.3972 -0.6744 0.0739 0.4054 0.1637 0.0813 0.2241 0.1778 0.3200
3 12.86 -0.0605 0.1422 -0.5689 0.2791 -0.0427 -0.0498 -0.2829 -0.37310.5925
4 7.08 0.3949 0.1649 -0.0958 0.5195 -0.2579 0.0264 0.1498 -0.4030 -0.5346
5 4.77 -0.5062 0.1995 0.1847 0.5539 0.5782 -0.0824 0.1267 0.0240 -0.0728
6 2.21 0.2866 0.6191 0.3105 0.0617 -0.1341 0.1606 0.3906 0.1801 0.4534
7 1.33 -0.1283 0.0086 0.2676 0.4098 -0.4902 -0.0292 -0.5645 0.4290 0.0116
8 0.79 0.4612 0.1416 0.3165 -0.0833 0.4931 0.1472 -0.5976 -0.1954 -0.0042
9 0.57 -0.2415 -0.0739 -0.0394 0.0234 -0.0575 0.9604 -0.0115 -0.0830 -0.0369
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Figura 9.3: Combinaci�on de las tres componentes m�as signi�cativasobtenidas
por PCA mostradas en una imagen RGB (parte superior derecha y gr�a�cos
de colocalizaci�on de la componente 1 vs 2, 1 vs 3 y 2 vs 3 para la muestra
mica.

#2 y componente #2 vs componente #3 de las �guras puede distinguirse las

6 fases reportadas por Russ [137] (ver �gura 9.3).

El m�etodo PCA reduce el n�umero de variables al condensar la informaci�on

en combinaciones lineales de las im�agenes originales. Usualmente, la mayor

parte de la informaci�on est�a contenida en las primeras componentes; en el

caso de los mapas de la muestra de mica, el 83 % de la informaci�on est�a en

las primeras tres componentes principales. El otro 17 % est�a repartido en las

otras seis componentes. La imagen RGB resultante para las tres componentes

m�as signi�cativas se muestra es la �gura 9.3. Como se dijo anteriormente esta

imagen no est�a segmentada, ya que los atributos de cada p��xel noson r�otulos

de clase, sino una combinaci�on lineal de las intensidades de los mapas.Dado

que el proceso de emisi�on de rayos x es estoc�astico y el tiempo deadquisici�on

es limitado, los XRMs naturalmente presentan 
uctuaciones estad��sticas. Por

este motivo, los colores en la imagen RBG presentan 
uctuaciones que hacen

dif��cil reconocer todas las fases.

Los resultados de m�etodo MSC dependen de la elecci�on del bandwidth.

La dependencia del n�umero de fases obtenida por MSC como funci�on del

bandwidth utilizado se muestra en la �gura 9.4. Como puede esperarse, va-

lores peque~nos de bandwidth sobreestiman el n�umero de clusters, ya que el

desplazamiento medio de la hiperesfera r�apidamente encuentra m��nimos lo-
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Figura 9.4: N�umero de fases (clusters) detectados como funci�on del valor
elegido para el bandwidth y las desviaciones est�andares promediospara los
clusters. La l��nea horizontal indica 7 fases reales en la muestra.

cales. Para bandwidths muy grandes la hiperesfera encierra muchos puntos

del espacio de caracter��sticas, subestimando el n�umero de fases. Existe un

rango de valores para el bandwidth para el cual el n�umero de clusters casi

no var��a. La pregunta radica en c�omo elegir valor del bandwith para tener el

mejor resultado, y la respuesta debe darse en t�erminos de las incertezas aso-

ciadas a las intensidades de rayos x y la composici�on de las fases presentes.

Adem�as, el volumen de interacci�on puede incluir bordes de grano ydefectos

Figura 9.5: Clusters (fases) obtenidos con MSC para la muestra de mica.
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Figura 9.6: Porcentaje obtenido para cada fase por MSC para el conjunto de
mapas obtenido para la muestra de mica. Todos los clusters con porcentajes
menores que el 0,5 % son descartados como fases.

introduciendo incertezas extras. Teniendo en cuenta la contribuci�on al error

estad��stico a trav�es de la ecuaci�on 9.1, el bandwidth obtenido esde 60, y el

an�alisis por MSC da como resultado siete fases. La imagen correspondiente se

muestra en la �gura 9.5. Es importane aclarar que todos los clusterscon �area

relativa menor que 0,5 % son considarados 
uctuaciones estad��sticas, por lo

que no son contados como una fase real de la muestra. Un ventajade MSC

es que la cuanti�caci�on es inmediata, en la �gura 9.6 se indica el procentaje

de �area correspondiente a cada fase.

9.3.1. Comparaci�on entre MSC y PCA

Con el objetivo de comparar los resultados obtenidos por MSC y PCA

para la muestra de mica, se realizaron mapas de colocalizaci�on con lastres

componentes m�as signi�cativas obtenidas por PCA (ver �gura �gure 9.3).

Cada p��xel de coordenada (i; j ) en el gr�a�co de colocalizaci�on fue rotulado

con el mismo color de cluster asignado por MSC, como se muestra en la

�gura 9.5. Como puede verse en la �gura 9.7, las seis fases mayoritarias son

claramente distinguibles, mientras que la s�eptima (borravino) no puede ser

identi�cada claramente en este gr�a�co (por tener pocos puntos), esto era de

esperarse, ya que para PCA s�olo tienen importancia las fases mayoritarias.
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Figura 9.7: Fases identi�cadas por MSC visualizadas en el gr�a�co decoloca-
lizaci�on obtenido por PCA (componente 1, 2 y 3). El color fue asignado de
acuerdo al resultado de MSC mostrado en la �gura 9.5.

9.3.2. Aplicaci�on de PCA y MSC a la muestra A12

Como se observa en la �gura 9.2 se pueden distinguir cuatro colores de

pintura a simple vista en el tiesto de Portezuelo (muestra A12): negro en la

esquina superior izquierda, blanca en la regi�on media, borgo~na en lazona

izquierda y roja en el lado derecho. A partir de los espectros puntuales en

zonas espec���cas de cada color, los XRMs permiten concluir que el color

blanco tiene alto contenido de Ca, el negro est�a asociado a la presencia de

Fe y Mn (con poco Ca), el color borgo~na lo debe al Fe y Mn, mientrasque

el rojizo contiene Ca y Fe. Los XRMs pertenecientes al tiesto A12 son m�as

dif��ciles de analizar, ya que presentan considerables 
uctuacionesdebido a

las caracter��sticas intr��nsecas de la muestra (porosidad, rugosidad, espesor

de las pinturas variables, etc).

El resultado del an�alisis por PCA de los XRMs de las l��neas K de los

elementos Al, Si, Fe, Ca, y Mn para la muestra A12 se muestran en la tabla

9.2. En este caso el 93 % de la informaci�on est�a contenida en las primeras tres

componentes. De acuerdo a los gr�a�cos de colocalizaci�on m�as representati-

vos mostrados en la �gura 9.8, no pueden ser distinguidas claramente m�as

de dos fases. La imagen RGB que contiene las componentes m�as signi�cati-

vas se muestra en la �gura 9.9, con el canal rojo representando laprimera
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Tabla 9.2: Porcentaje de relevancia para cada componente principal (CP) y
los respectivos coe�cientes obtenidos por PCA para la muestra A12

.

Mapa de rayos x

Al Ca Fe Si Ti
PC Sig. %
1 51.4 -0.5597 -0.6068 0.2269 0.1577 -0.4921
2 28.9 0.2293 -0.7280 0.0072 0.0175 0.6458
3 12.2 -0.7917 0.1902 -0.2426 -0.1606 0.5025
4 6.0 0.0866 -0.2555 -0.7782 -0.4831 -0.2970
5 1.5 0.0012 -0.0184 0.5329 -0.8460 -0.0042

Figura 9.8: Comparaci�on de MS y PCA para la muestra A12.

componente, el verde la segunda y el azul la tercera. Aumentar el tiempo de

adquisici�on no mejora la resoluci�on de los gr�a�cos de colocalizaci�on ya que,

como se mencion�o m�as arriba, la estad��stica de los XRMs tambi�enest�a rela-

cionada con las caracter��sticas intr��nsecas de la muestra.

Por otro lado, mediante el an�alisis por MSC con un bandwidth de 10

determinado con la ecuaci�on 9.1, se detectaron 4 fases, como puede verse

en la �gura 9.9. Esto es consistente con la imagen �optica. En las regiones

aisladas asignadas al cluster correspondiente a la pintura blanca seobservan

zonas donde la capa de pintura no es homog�enea, incluso parecieraestar

saltada. En esas zonas con faltante de pintura blanca se asocia un cluster de

caracter��sticas similares al de color borgo~na. Esto se debe que este �ultimo

color surge como un alisado del tiesto antes de aplicar los otros colores.

La presencia de regiones aisladas asociadas al cluster correspondiente a la
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Figura 9.9: Resultados para la muestra A12 de PCA (izquierda) y de MSC
(derecha).

pintura blanca en regiones con pinturas de otros colores, es un indicio de que

antes de aplicar los colores, la super�cie fue pintada de blanco. En la imagen

RGB obtenida por PCA esto es imposible de ver estos detalles. A los �nes

de mostrar las di�cultades para identi�car las fases con PCA en estetipo

de super�cies, en la �gura 9.8 se muestra el gr�a�co de colocalizaci�on con las

tres componentes principales. Al igual que para la muestra de mica,a cada

punto del gr�a�co se le ha asignado el color de r�otulo obtenido conMSC. Si

bien el 93 % de la informaci�on de los XRMs est�a contenida en este gr�a�co,

los clusters se encuentran muy cerca unos de otros, impidiendo visualizar las

fronteras de cada uno.

9.4. Conclusiones

En este cap��tulo implementamos exitosamente la rutina de Mean Shift

Clustering para determinar el n�umero de fases y su distribuci�on espacial a

partir de XRMs. El algoritmo de procesamiento de las im�agenes fue desa-

rrollado en entorno MatlabR
 . El programa fue desarrollado con una interfaz

gr�a�ca amigable con ventanas desplegables, y se agreg�o adem�as la posibili-

dad de trabajar con m�as de 10 im�agenes de entrada de cualquier resoluci�on

espacial.

La performance de la metodolog��a propuesta fue comparada con ladel

m�etodo PCA propuesto por Russ para el an�alisis de XRMs [137]. El m�etodo

propuesto fue aplicado a dos conjuntos de XRMs, el primer grupo de mapas

analizados fue provisto por Russ y corresponden a un corte delgado y pulido

de mica. Los resultados obtenidos en este trabajo con el m�etodode MSC

presentan un buen acuerdo con los resultados presentados por Russ. Adem�as,

con el m�etodo de MSC pudimos identi�car una fase minoritaria di�cil de
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obtener por PCA.

El segundo grupo de im�agenes corresponde a pinturas arqueol�ogicas de

un tiesto de la cultura Aguada. El an�alisis realizado por MSC permite una

identi�caci�on clara de los clusters correspondientes a diferentescolores en la

muestra. Por el contrario, los gr�a�cos de colocalizaci�on de PCA no arroja-

ron informaci�on relevante acerca de los colores, principalmente debido a las

incertezas y a que los clusters se encuentran demasiado juntos como para

visualizarlos en esos gr�a�cos.

La visualizaci�on e interpretaci�on de los resultados es simple para MSC, ya

que la informaci�on contenida en la imagen de salida no depende de ninguna

elecci�on arbitraria de un mapa de colores RGB, usualmente utilizada en PCA.

Adem�as, a diferencia de otros m�etodos de clasi�caci�on basadosen clustering

(linear discriminant analysis �o support vector machines) y k-means, MSC no

requiere conocimiento previo ni del n�umero ni de la forma de los clusters.

Otra ventaja de MSC es la posibilidad de estimar las incertezas asociadas y

el an�alsis multimodal de im�agenes compuestas de diferentes se~nales. La des-

ventaja es de MSC es de tipo computacional, ya que el tiempo de ejecuci�on,

depende fuertemente del bandwidth utilizado y del n�umero y tama~no de las

im�agenes analizadas. A los �nes de hacer el m�etodo m�as robusto, y reducir

tiempo de c�aculo, se propuso una estimaci�on para el valor del bandwidth en

funci�on de las incertezas asociadas a las mediciones de los XRMs. Es impor-

tante remarcar que los principios e ideas que se presentaron son aplicables a

otras combinaciones de im�agenes producidas por otras t�ecnicas[138,139].



Cap��tulo 10

Conclusiones generales

En esta tesis se abord�o la problem�atica de la caracterizaci�on mineral�ogi-

ca y qu��mica de peque~nas cantidades de materiales inhomog�eneosmediante

microscop��a electr�onica de barrido y t�ecnicas de rayos x.

Se hicieron importantes avances metodol�ogicos tanto desde el punto de

vista de la f��sica como de los materiales geol�ogicos y arqueol�ogicos analizados,

brindando valiosa informaci�on a los distintos campos disciplinares.

En el estudio de cer�amicas, pinturas y pigmentos pertenecientesa la Cul-

tura Aguada, el aporte al conocimiento ha sido sobre aspectos composicio-

nales y las materias primas involucradas. Del mismo modo, en las muestras

geol�ogicas se brind�o informaci�on de valor para estudios petrol�ogicos y gen�eti-

cos.

Los desarrollos metodol�ogicos para la caracterizaci�on de materiales inho-

mog�eneos incluyeron las siguientes tem�aticas:

� Aplicabilidad de las t�ecnicas de difracci�on de rayos x, de microscop��a

electr�onica de barrido y microan�alisis con sonda de electrones al estudio

de pastas, pinturas y pigmentos arqueol�ogicos.

� Cuanti�caci�on de peque~nas cantidades de muestras en polvo mediante

microan�alisis con sonda de electrones. Se propuso un m�etodo para tener

en cuenta los efectos de carga super�cial a trav�es del l��mite deDuane-

Hunt que fue validado mediante la cuanti�caci�on de una muestra de

cer�amica previamente analizada por t�ecnicas qu��micas convencionales.

El procedimiento fue aplicado satisfactoriamente a la caracterizaci�on

qu��mica y mineral�ogica de pigmentos arqueol�ogicos conjuntamente con

el m�etodo Rietveld y se pudieron sortear las di�cultades que ofrec��a el

material a investigar. Los efectos de absorci�on de la radiaci�on y los de-

bidos al tama~no de la muestra fueron implementados exitosamente, ya

129
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que el portamuestra de silicio monocristalino utilizado no genera se~nal

de difracci�on en el rango angular de inter�es. Este estudio constituye el

primer reporte completo sobre la composici�on qu��mica y mineral�ogica

de pigmentos pertenecientes a la cultura Aguada; siendo de particular

inter�es la detecci�on de metales preciosos como plata y plomo en con-

textos funerario indicando su utilizaci�on con �nes rituales o religiosos.

� Estudio de la resoluci�on espacial de la se~nal de electrones retrodifun-

didos y de rayos x caracter��sticos aplicado a zonaciones en plagiocla-

sas volc�anicas, para lo cual se dise~naron e implementaron simulacio-

nes Monte Carlo. Fue posible explicar las exageraciones de contraste

que suelen observarse en las im�agenes de electrones retrodifundidos

en t�erminos de la forma y tama~no del volumen de interacci�on. Las

simulaciones Monte Carlo fueron de mucha utilidad para escoger las

condiciones experimentales �optimas para la adquisici�on de espectros de

rayos x, mapas de rayos x e im�agenes de electrones retrodifundidos con

la mejor resoluci�on y en tiempos razonables. Adem�as, se propusoun

procedimiento para la elaboraci�on de mapas y per�les cuantitativosde

anortita en cristales zonados realizando calibraciones de im�agenesde

electrones retrodifundidos con mapas cuantitativos de rayos x.

� Identi�caci�on y cuanti�caci�on de fases a partir de mapas de rayos x

adaptando el algoritmo de Mean Shift. Este m�etodo presenta notables

ventajas frente a los ya existentes (an�alisis de componentes principales

o K-means): el resultado del proceso es una imagen segmentada,por

lo cual no son necesarios post procesamientos adicionales; a diferencia

del an�alisis de componentes principales, en este caso la visualizaci�on

es directa e independiente de la elecci�on de un mapa de colores. El

algoritmo de Mean Shift fue implentado en Matlab y permiti�o identi-

�car correctamente las zonas de diferente composici�on en una pieza de

cer�amica decorada con pinturas.

Si bien los m�etodos de an�alisis y procesamiento fueron aplicados a mues-

tras con caracter��sticas espec���cas, los desarrollos propuestos en esta tesis

podr��an ser utilizados en otros tipos de materiales inhomog�eneos,teniendo

en cuenta las caracter��sticas inherentes a cada material.



Ap�endice A

Las culturas Aguada Ambato y

Portezuelo

Entre los a~nos 300 y 1000 DC, en el noroeste de Argentina se desarroll�o un

proceso de cambio social relevante. Estos cambios implicaron, entre otros,

nuevas relaciones entre las personas, su cultura material y la naturaleza. Co-

menz�o un proceso creciente de complejizaci�on social y econ�omica, que dio

como resultado una nueva organizaci�on, denominada arqueol�ogicamente co-

mo cultura Aguada. Los �ultimos estudios indican que este proceso se inici�o en

el valle de Ambato, alrededor del a~no 100 de la Era cristiana. Esta cultura

Figura A.1: Ejemplos de cer�amica de estilo Ambato
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tuvo una dispersi�on geogr�a�ca amplia, abarcando varias provincias de la re-

gi�on andina de Argentina, con manifestaciones regionales muy caracter��sticas

en cada zona.

En particular, en el valle de Ambato, tiene un estilo propio conocido

como \Aguada Ambato", materializado en una cer�amica con un alto grado

de desarrollo tecnol�ogico y art��stico (�gura A.1), que la identi�ca m�as all�a del

�ambito geogr�a�co del valle [111, 140], con las clases Aguada Negroinciso

y Aguada Negro grabado; la cer�amica ordinaria incluye dos clases, lisa y

pintada tricolor [113,141]. Un elemento a tener en cuenta y que se destaca en

comparaci�on con otros estilos Aguada, es que la cer�amica AguadaAmbato

se encuentra en regiones fuera del Valle, asociada a otros estilos regionales,

hecho que no ocurre a la inversa. Esto plantea una serie de interrogantes en

t�erminos de relaciones inter-�etnicas a�un por resolver.

En el �area de Portezuelo, en la salida del valle de Ambato (al S), tambi�en

predomina el estilo Aguada (ca. 600-900 AD), que se conoce como \Aguada

Portezuelo", con una gran variaci�on y complejidad en las t�ecnicasde manu-

factura [115, 117]. Una de las caracter��sticas m�as relevantes essu marcada

policrom��a (�gura A.2). Los motivos son elaborados en negativo y positivo

y los colores utilizados en su decoraci�on oscilan entre el borravino |o rojo

p�urpura|, rojizo, negro y amarillo, siendo este �ultimo color �unico entre las

cer�amicas arqueol�ogicas del Noroeste Argentino. Algunas veces, los colores

no han sido bien �jados por la cocci�on y aparecen como suaves y sin brillo

presentando tambi�en pinturas pre- y postcocci�on. Otro de losaspectos t�ecni-

Figura A.2: Ejemplos de cer�amica de estilo Portezuelo
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cos decorativos muy poco estudiados para esta cer�amica es la existencia de

pinturas negativas resistentes. La distribuci�on geogr�a�ca de Aguada Porte-

zuelo, se presenta como muy bien de�nida dentro del valle de Catamarca,

con manifestaciones materiales en el faldeo oriental de la sierra de Ancasti

y el norte de la provincia de La Rioja. Su casi total ausencia al oeste de la

sierra de Ambato resulta particularmente evidente [116].
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