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La dimension fractal como parte de un modelo computacional para predecir el
espesor de peliculas delgadas de ZnO
Fractal dimension as part of a computational model to predict ZnO thin films’
thickness

H. D. Molina-Ruiz ">+ O. Pérez-Cortez"*'?, H. Gdmez-Pozos"*"?, H. Castillejos-Fernandez "2

*Area Académica de Computacion y Electronica, Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, 42184, Pachuca, Hidalgo, México.

Resumen

Propdsito: El objetivo del presente trabajo consiste en predecir el espesor de peliculas delgadas de ZnO, con base en
el célculo de su dimension fractal, a través del uso de una red neuronal del médulo Keras® perteneciente a la libreria
TesorFlow®, con el optimizador “adam”, para crear una relacidon aparentemente biunivoca entre ambas variables, la cual
contribuya en la generacion de un modelo computacional para predecir una propiedad fisica de las peliculas delgadas.

Metodologia: En principio, se obtuvieron imagenes SEM de la literatura cientifica que reportan el espesor de la
pelicula; posteriormente, estas imagenes se procesaron y segmentaron a través del método de Chan-Vese; seguido, se calculé la
dimensién fractal de las imagenes segmentadas; y, entonces, los datos extraidos se llevaron a una red neuronal con el objetivo
de predecir el espesor no conocido y arbitrario, de una pelicula delgada.

Hallazgos: La intencion del trabajo es generar una relacion biunivoca entre el espesor de peliculas de dxido de zinc y
su dimension fractal. Al respecto de trabajos previos en la literatura cientifica, no existen estudios que aborden la relacién entre
una variable medida y una calculada. Los resultados aseveran que se puede crear una relacion aparentemente biunivoca entre el
espesor y la dimensién fractal de peliculas delgadas.

Limitaciones de la investigacion: La propuesta utiliza una red neuronal para predecir el espesor de peliculas delgadas
a través de su dimension fractal calculada, sin embargo, la poca disponibilidad de imagenes requiere de un mayor acceso a este
tipo de iméagenes.

Implicaciones précticas: La propuesta, puede extenderse al calculo de otras métricas, que, en conjunto, ayuden a la
creacion de un modelo computacional para prediccién del espesor de peliculas delgadas.

Originalidad:

En el real entender de los autores, el trabajo presentado es original para la propuesta de prediccion del espesor de
peliculas delgadas a través de la dimensién fractal calculada.

Palabras Clave: Dimension fractal, Espesor de peliculas delgadas, Red neuronal, SEM (scanning electron microscopy),
Tensor Flow.

Abstract

Purpose: The aim of this research is to predict the thickness of ZnO thin films, based on the fractal dimension,
thorough a neural network which uses Keras® module, from TensorFlow® library, with adam’s optimization solver to create
an apparently biunique relationship between thickness and fractal dimension, which contributes to the generation of a computer
model to predict a physic characteristic in the field of think films.

Design/methodology/approach: First, SEM images, which reported their thickness, were obtained from literature; then
they were processed and segmented by Chan-Vese segmentation’s method; fractal dimension were calculated over the
segmented images; and, then the extracted data were set in to a neural network to predict the unknown and arbitrary thin film’
thickness.

Findings: The main attention of this paper is state a biunique relation between ZnO thin films’ thickness and fractal
dimension. Concerning the looking of previous researches, which state or rough out the relation between a measured and a
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calculated variable in the field of thin films, it seems they do not exist. The result ensures that a biunique relationship between

thin films thickness and fractal dimension ca be stated.

Research limitations/implications: The approach has used a neural network to predict thin films’ thickness through its
calculated fractal dimension, however, the lack of a data base images’ availability, encourage the need for extend this images’

availability.

Practical implications: The proposed approach could be extended to other calculated metrics, which assembled, can
help stating a computational model to predict the thin films’ thickness.

Originality/value: To the best of the authors’ knowledge, the research presented is fully original for the approach to
predict thin films’ thickness thorough their calculated fractal dimension.
Keywords: Fractal dimension, Neural network, SEM (scanning electron microscopy), TensorFlow®, Thin film”s thickness.

1. Introduccién

Hoy en dia, las aplicaciones, herramientas y métodos
informaticos, cambian constantemente y mejoran los
contextos de la humanidad. Los algoritmos, herramientas y
métodos computacionales se pueden aplicar en la mayoria de
las areas de conocimiento, como las relacionadas con escalas
nanométricas, en particular el contexto de peliculas delgadas
(utilizadas para deteccion de gases). Al hablar de la
prediccion de una propiedad fisica, cabe hacer mencién que
no se ha detectado la existencia de un modelo que vincule
alguna propiedad de la morfologia de las peliculas delgadas
CON SU espesor.

El presente estudio, forma parte de una propuesta para
relacionar la dimensién fractal de peliculas delgadas de 6xido
de zinc (ZnO) con el espesor de las mencionadas peliculas
delgadas, con objeto de crear una relacion aparentemente
biunivoca entre ambas variables, la cual contribuya en la
generacion de un modelo computacional para predecir una
propiedad fisica de las peliculas delgadas, con base en una o
mas variables de entrada.

La morfologia para nuestro caso, se interpreta como una serie
de métricas calculadas a partir de imagenes SEM (por sus
siglas en inglés scanning electron microscopy). En particular,
en el presente documento, se aborda la relacion
aparentemente biunivoca que existe entre la dimension
fractal, obtenida de imagenes SEM ya segmentadas y su
espesor.

2. Referente teodrico

Una imagen es un subconjunto de una sefial, siendo, ademas,
una funcion que transporta informacion y puede representarse
de varias formas. En este contexto, la sefial que conforma una
imagen, puede sintetizarse y manipularse a través de
algoritmos computacionales, para emular un fendmeno fisico
y utilizarse en el procesamiento de imagenes, para extraer sus
caracteristicas, con el consecuente uso o integracion de
esquemas que permitan generar relaciones entre dichas
caracteristicas.

Debido a que se puede crear una relacion biunivoca entre
variables; un modelo computacional para predecir el espesor
de la pelicula delgada, basado en su morfologia o alguna de
sus caracteristicas morfologicas, puede tener aplicacion, en
diferentes campos de estudio, p.ej. en la calidad de aplicacion
de pinturas en el sector automotriz, las propiedades
mecanicas de metales forjados, o alguna otra que pueda
relacionar caracteristicas de la superficie con algun célculo
(como lo es la dimension fractal).

2.1. Peliculas delgadas

Como se menciona en Godse et al. (2020), en los Gltimos
afios, los 6xidos semiconductores atrajeron un gran interés en
aplicaciones tales como la foténica, la 6ptica y la electrénica
debido a su rendimiento superlativo. Para Chaabouni, Abaab
& Rezig (2004), una cuestion critica en los Oxidos
semiconductores, como dispositivos sensores de gas, es
controlar las propiedades superficiales y estructurales para
modificar las propiedades de deteccion. Los Oxidos
semiconductores nanocristalinos son muy importantes como
material sensor ya que la reduccion de tamafio y el control de
la difusion de gases son los principales factores que mejoran
las propiedades de deteccion de gases (Sarala Devi et al.,
2006).

El oxido de zinc (ZnO) es un material Unico que exhibe
maltiples propiedades semiconductoras, piezoeléctricas y
piroeléctricas (Wang, 2004). De acuerdo con Li et al. (2013),
entre varios nanomateriales semiconductores, los basados en
ZnO han atraido un gran interés debido a su amplia brecha de
banda directa (direct band gap - 3,37 eV) y la gran cantidad
de energia de unidén (60 meV). El presente estudio se calcula
la dimensidn fractal de imagenes SEM de peliculas delgadas
de ZnO; se hace uso de estas imagenes, debido a la
importancia de las peliculas delgadas de ZnO como material
de deteccion de gases (Zubair & Akhtar, 2019; Yuan et al.,
2019; Lorwongtragool, Boonyopakorn & Kladsomboon,
2019; Godse et al., 2020; Han, 2020; Khatibani, 2020); esta
dimension fractal se toma como base para predecir el espesor
de peliculas delgadas.

Algunas aplicaciones de peliculas delgadas son: sensores de
monoxido de carbono (CO) (Al-Kuhaili, Durrani & Bakhtiari,
2008); deteccién de n-butilamina (Kaneti et al., 2016);
deteccién de acetona en el gas de aliento humano
(biomarcador para la diabetes tipo 1 (T1D)) (Fan & Jia,
2011).

2.2. Espesor de peliculas delgadas

Como se hace mencion en Thirumoorthi & Thomas Joseph
Prakash (2019), la morfologia superficial influye en sus
propiedades mecanicas, eléctricas y Opticas de las peliculas
delgadas. De alli la importancia de contar con una
herramienta computacional que permita determinar la
morfologia superficial.

El espesor se puede definir como una diferencia de distancia,
altura y profundidad de una superficie. Cuando existe una
superficie de referencia, se puede medir si existen algunas
diferencias o cambios en la medicion de distancia de la altura
con referencia a la profundidad. En el caso de peliculas
delgadas, el espesor se puede establecer, como la diferencia
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de altura, con referencia a la superficie del sustrato. Marotti
(2004), usa la variable “d” para referirse al espesor de la
pelicula; y, Vetelino & Reghu (2011) usa la variable “t” para
referir el espesor de la pelicula.

En Ennaceri et al. (2019), se expone que existe una relacién
entre la morfologia y el espesor de peliculas delgadas de
ZnO. Hassan et al. (2019), encontraron que el tamafio de
grano para peliculas delgadas de ZnO sin impurificar es de
43.53 nm, al considerar un espesor de 300 * 30 nm,
depositadas mediante el método de spray pirdlisis. Rebollar-
Rivera, Maldonado-Alvarez & Olvera-Amador (2019),
reportan que el tamafio de grano se incrementa de 17 nm a 60
nm, conforme el espesor de la pelicula delgada aumenta de 50
nm a 400 nm. Liu et al. (2019), reportan para muestras de
ZnO sin impurificar, superficies densamente pobladas y
uniformes, con un espesor de 2.6 pm.

2.3. Dimension fractal

Un fractal es, por definicion, un conjunto para el cual la
dimension de Hausdorff Besicovitch excede estrictamente
la dimensién topol6gica (Mandelbrot, 1983). Esos
excedentes se pueden ajustar al teorema de Szpilrajn.
Segun Szpilrajn (1930), existe una relacion entre un par
de nimeros que establecen un orden o un pre-orden.

La dimension fractal es el pardmetro fundamental para
eshozar las caracteristicas fractales en el contexto de la
geometria fractal (Wei & Tang, 2008). La dimensién
Hausdorff Besicovitch o dimensién fractal de un conjunto
A restringido en R™, es un ndmero real usado para
caracterizar la complejidad geométrica de A; en la cual el
conjunto A de denomina un fractal si su dimensién
Hausdorff Besicovitches estrictamente mayor que su
dimension topologica (Chaudhuri & Sarkar, 1995).

La dimension fractal es una expresion légica de la
complejidad espacial que mide la complejidad espacial y
codifica el nimero (a menudo fraccionario) de grados de
libertad necesarios para describir una curva o conjunto de
datos en particular (Zhang et al., 2019b). La dimensién
fractal, como caracterizacién cuantitativa y pardmetro
basico del fractal, es un principio importante de la teoria
fractal (Bi et al., 2015).

De forma general la dimensién fractal objeto geométrico,
por ejemplo: un punto es de dimension 0, linea
(dimension 1), plano (dimension 2), un volumen
(dimensioén 3). En este contexto, una forma sencilla de
medir una curva, es a través de un proceso de
rectificacion, mediante el ajuste de rectas a una curva
determinada; para lo cual entre mas pequefias sea las
rectas, mejor seré el ajuste (Figura 1).

Al hacer referencia a la dimensién fractal, por ejemplo,
una dimension fractal de 2.1 se interpreta como que las
propiedades de la figura, se encuentran entre las
propiedades de un plano y un volumen.

Uno de los métodos para calcular la dimension fractal es
el método de la dimensién Minkowski-Bouligand que,
segin Zhang et al. (2016), estima la dimension fractal,
suponiendo que un tipo de red o patrén se encuentra sobre
una cuadricula igualmente espaciada, en el cual se cuenta
una cantidad de cajas (cuadros) a cubrir, siendo el método
de conteo de cajas una herramienta que puede obtener la

curva de las cajas requeridas con la escala correspondiente
a la cuadricula.

== =

Figura 1: Ejemplo de estimacion de la dimension de Hausdorff-
Besicovitch para la costa de Gran Bretafia. Imagen bajo licencia CC BY -
SA 3.0.

3. Metodologia

Por un lado, los métodos de regresion, en el contexto
estadistico, permiten relacionar una 0 mas variables
independientes, con una variable dependiente, la cual se
puede pronosticar con base en la informacion de la cual se
disponga. Por otro, es claro que los avances tecnol6gicos
y la capacidad computacional hacen posible la aplicacion
de métodos o técnicas computacionales complejas para
realizar diferentes tareas, como el uso de redes neuronales
gue actian como métodos de prondstico mas potentes y
complejos, aumentando la eficiencia del pronéstico.

A través del avance computacional, en el campo del
software, han surgido diferentes algoritmos para la
implementacion de redes neuronales. En especifico, entre
los algoritmos de optimizacién de descenso de gradiente
estocastico (por sus siglas en inglés — Stochastic Gradient
Descent Optimisation Algorithms) se puede hacer
mencion de: Adagrad, RMSprop, ADdelta, Adadelta,
Adam, AdaMax, entre otros.

La optimizacion por medio de Adam, consiste de un
método estocastico de optimizacion de descenso, basado
en estimaciones adaptativas de momentos de primer y
segundo orden. De acuerdo con Kingma & Ba (2015),
Adam es un algoritmo simple y computacionalmente
eficiente para optimizacion basada en gradientes de
funciones objetivo estocasticas; combina la habilidad del
AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) para tratar con
gradientes escasos y RMSProp (Root Mean Square
Propagation) para trabajar con objetivos no estacionarios.
En este estudio se utiliza la funcion Adam, del médulo
Keras® perteneciente a la libreria de TensorFlow®
(desarrollada por Google® LLC) como herramienta de
prediccion, vinculando las mediciones de la dimensién
fractal a partir de imagenes SEM ya segmentadas, para
peliculas de éxido de zinc (ZnO), en las cuales se
reconocen las particulas o granos presentes, resultado de
la deposicion de la pelicula delgada. Cabe hacer mencion
que la programacion del codigo utilizado se realiza en
Colab® de Google®, el cual utiliza la version de Python®
3.6.9.
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Para el desarrollo de la presente investigacion, se eshoza
una metodologia general, que se siguié para la concrecion
de proceso de investigacion:

1.- Construccion de una base de datos de imagenes SEM:
Mendonga et al. (2013), destacan que la disponibilidad y
la generacion de una base de datos de imagenes es de vital
importancia. Para la presente investigacién, una base de
datos que incluye imagenes SEM encontradas en la
literatura cientifica (que reporten su espesor), para su
posterior procesamiento, genera el sustento del calculo de
la dimension fractal en las iméagenes ya procesadas,
ademaés del registro de la variable de interés, la cual sera
predicha. En este sentido, cabe hacer mencion que no se
ha podido determinar la existencia de una base de datos
para el tipo de imagenes utilizadas en esta propuesta; es
por ello que se recurre al uso de imagenes reportadas en la
literatura cientifica.

2.- Procesamiento de imagenes: Basavaprasad & Ravi
(2014), realizan un estudio sistematico sobre la
importancia del procesamiento de imagenes y sus
aplicaciones en el campo de la visién computacional,
encontrando un gran alcance para su aplicacion. El
procesamiento de imagenes ayuda en la investigacion
actual, ya que contribuye en la adecuacion y extraccién
informacion valiosa de las diferentes imagenes que se
utilizaron en el proceso de investigacion, particularmente
en el célculo de la dimension fractal. Una vez obtenidas
las imagenes de peliculas delgadas, se realiz6 el
procesamiento de dichas imagenes para la obtencion de
una imagen banalizada, a la cual se le realiz6 el célculo de
su dimension fractal.

3.- Célculo de la dimension fractal: Se realiz6 el calculo
de la dimension fractal para diferentes imagenes SEM ya
procesadas y segmentadas. Con ello se integra una base
de datos que fuge como variable de entrada para el
modelo de prediccion.

4.- Registro de espesores: Se recuperaron los datos
correspondientes a los espesores reportados en literatura
cientifica. Estos espesores, integran los datos de la
variable a predecir, o variable de salida.

5.- Aplicacion de una red neuronal y prediccion: Se aplicé
la red neuronal, particularmente el algoritmo “Adam”, de
la libreria “TensorFlow®”, para que, al seleccionar
arbitrariamente una medicién desconocida o que no forma
parte de los registros vinculados a las dimensiones
fractales calculadas, a partir de las imagenes ya
segmentadas, se efectie la prediccidn del espesor, con
base en la relacién aparentemente biunivoca entre ambas
variables.

3.1. Proceso de prediccion

Las imagenes utilizadas en el presente estudio se retoman
de la literatura cientifica, a partir de lo cual se recuperan
los espesores (medidos) de peliculas delgadas, reportados
en diferentes estudios (Figura 2).
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Figura 2: Representacion de espesores recuperados de la literatura y
adaptados al contexto del estudio. Fuente: Elaboracion propia

A pesar de que existen diferentes bases de datos de
imagenes SEM (ver Apéndice 1), no se ha podido
determinar la existencia de una base de datos especifica
para imagenes SEM, correspondientes a peliculas
delgadas de éxido de zinc.

A continuacion, se muestra una imagen seleccionada del
banco de datos generado (Figura 3).
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Figura 3: Imagen SEM recuperada de la revision de la literatura. Fuente:
Amutha et al. (2014)

Para el procesamiento de imédgenes SEM y segmentacion
de las mismas se utilizé el algoritmo de segmentacion
propuesto por Chan-Vese (ver Chan & Vese, 1999). Este
algoritmo de segmentacion ofrece buenos resultados, dado
gue omite la referencia orillas con gradientes.

En el presente estudio el proceso de segmentacion,
permite generar una imagen binarizada, bajo los
siguientes pasos: importar las librerias y mddulos
seleccionados (matplotlib, skimage & cv2); lectura de la
imagen y conversidn a escala de grises; aplicacion del
método de segmentacion de Chan — Vese; y despliegue de
imagenes resultantes y grafica de evolucién de energia
para las diferentes iteraciones. En la Figura 4, se muestra
el ejemplo para la aplicacion del método de Chan —Vese,
para una imagen seleccionada.

Dado que el método de segmentacion de Chan—Vese se
basa en la minimizacion de energia; la evolucion de
energia para las diferentes iteraciones, indica el ajuste de
la segmentacion para las regiones de interés en la imagen
de referencia. Para el caso de la Figura 3, la curva de
evolucidn de energia indica que el ajuste para el proceso
de segmentacion muestra cierta eficiencia, dado su patrén
de reduccion energética

A continuacion, se presenta la imagen seleccionada, ya
segmentada, a la cual se calculara su dimension fractal
(Figura 5).
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Figura 4: Ejemplo de los resultados del proceso de segmentacion
mediante el método de Chan — Vese, en el cual se presenta: (a) la
imagen original convertida a escala de grises (arriba a la izquierda); (b)
imagen segmentada con p= 0.05 y 2000 iteraciones (arriba a la derecha);
(c) nivel final de ajuste (abajo a la izquierda); y, (d)la evolucion de
energia para las diferentes iteraciones (abajo a la derecha). Fuente:
Elaboracion propia.

Una vez segmentada la imagen SEM, se realiza el calculo
de la dimensién fractal, en la figura 6, se grafican las
dimensiones fractales obtenidas, por el método de conteo
cajas, con lo cual se alimenta a la variable independiente o
capa de entrada, la cual brida los datos a la red neuronal o
herramienta de prediccién. Dado que la dimension fractal
es un indice adimensional, para el presente estudio, se
omite el ajuste de las imagenes recuperadas, a
dimensiones especificas para su procesamiento; ademas,
se omite la restriccion de tomar la misma amplificacion,
para las iméagenes recuperadas de la literatura cientifica.
Cabe hacer mencidn que previamente se tienen
registrados los espesores para cada imagen SEM
seleccionada, los cuales corresponden con la capa de
salida.
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Figura 5: Imagen segmentada por el método de Chan-Vese. Fuente:
Elaboracién propia.

Al contar con los pares de datos, se puede realizar la
aplicacion de la red neuronal para predecir el espesor de

una pelicula delgada con base en una dimensiéon fractal
arbitraria. Cabe reiterar que la dimension fractal calculada
a partir de las imagenes segmentadas, corresponde a la
capa de entrada de la red neuronal y, por su parte, los
espesores, corresponden a la capa de salida de la red.
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Figura 6: Representacion de dimensiones fractales calculadas. Fuente:

Elaboracion propia

La aplicacion de la red neuronal costa de los siguientes
pasos: Importe de las librerias a utilizar (tensorflow,
numpy & matplotlib); definicion de las capas de entrada y
salida; definicion de las capas de trabajo (pueden incluirse
capas intermedias); optimacion del modelo pre-
entrenado; entrenamiento del modelo con las capas de
entrada y salida, propias; despliegue del gréfico
correspondiente al proceso de aprendizaje de la red
neuronal; prediccién de la variable de salida (espesor),
para una dimension fractal seleccionada; y, determinacion
de los valores internos del modelo de prediccion.

4. Resultados

La segmentacién de imagenes SEM, proveyo de la base
para el célculo de la dimension fractal. Esta dimensién
fractal es el sustento que alimenta los datos utilizados en
la capa de entrada. En la siguiente figura (figura 7) se
muestran las curvas de evolucién energética para el
proceso de segmentacion de iméagenes (seleccionadas),
para estas, el eje vertical representa el nivel de energia y
el eje horizontal representa el nimero de iteracion en el
cual se calcula dicho nivel energético.

8000 1
7500 1|
7000 -
6500 - \
€000 1
5500 -
5000 -

4500 A

o =00 1000 1500 2000
Figura 7: Curvas de evolucién de energia para las imagenes SEM
seleccionadas, durante el proceso de segmentacion por el método de
Chan — Vese. Fuente: Elaboracién propia, con base en la revision de la
revision de la literatura y la segmentacion de imagenes seleccionadas.
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Para la figura anterior, en color gris se encuentra la curva
de evolucidn energética para la imagen SEM vya
sementada, cuyo espesor es de 354 nm con una dimension
fractal de 1.58 y en color azul se muestra la curva de
evolucion energética para la imagen SEM ya segmentada,
cuyo espesor es de 366 nm y dimension fractal de 2.06.
En comparacion con la figura 3(d), las gréficas
presentadas en la figura 5, indican que el ajuste a la region
de interés (segmentada) es mejor calidad, dado la energia
para cada iteracion tiende a minimizarse.

Las gréficas de evolucién de energia para las imagenes
seleccionadas, muestran una pendiente negativa, es decir,
se aproximan al nivel de energia en minimos, cuando
avanzan las iteraciones del proceso de segmentacion por
el método de Chan — Vese.

Con el uso de Colab® de Google®, a través de la libreria
TesorFlow®, y particularmente el algoritmo Adam del
maédulo Keras®, se generé un modelo de prediccion para
la relacion aparentemente biunivoca entre la dimension
fractal y el espesor de peliculas delgadas.

En primera instancia, una vez cargadas las librerias
correspondientes y definidos los valores de las capas de
entrada y salida, se definen las capas de trabajo (densas) y
el modelo (secuencial) que sera compilado a través del
algoritmo Adam con un parametro de pérdida por “error
cuadrado medio”.

En este estudio, se procesaron 16 imagenes SEM,
localizadas en la literatura cientifica, para las cuales se
reporta el espesor de la pelicula delgada (Figura 8), cabe
hacer mencidon que, al realizar el célculo de las
dimensiones fractales para las diferentes imagenes, se
obtuvieron dimensiones fractales coincidentes para
diferentes espesores, por ello se optd por presentar los
datos a través del promedio de espesores para las

dimensiones fractales coincidentes.
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Figura 8: Representacion de dimensiones fractales calculadas a parir de
imagenes SEM, reportadas en la literatura cientifica y que contienen o
informan el espesor de la pelicula delgada correspondiente. Fuente:
Elaboracion propia, con base en la revision de la revisién de la literatura
y el calculo de la dimensién fractal para las imagenes seleccionadas.

En el modelo entrenado se definen arbitrariamente 5000
épocas o fases de ajuste. En el ajuste del modelo se pudo
observar que, alrededor de la época 1500, dicho modelo,
encuentra su grado de convergencia o ajuste (Figura 7).
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Figura 9: Funcion de pérdida para el modelo de prediccion a través
de la red neuronal. Fuente: Elaboracién propia.

Una vez ajustado el modelo, al realizar la prediccion
para una dimension fractal arbitraria (i.e. 1.99) se
obtiene la prediccién para el espesor de la pelicula
delgada (i.e. 259.7962 [nm]). Aunado a lo anterior, los
coeficientes para las variables internas del modelo se
establecen 86.4897 y 87.681694.

La importancia en la prediccion del espesor, a través
de la dimension fractal, se enmarca en la posibilidad
de generar un marco de trabajo para la descripcion
cuantitativa de las peliculas delgadas, a través de sus
imagenes SEM, teniendo aplicacion en los diferentes
campos para los cuales se hace uso de imagenes SEM.
Esta descripcidn puede coadyuvar con los procesos de
descripcion de caracteristicas para imagenes SEM, que
se realizan actualmente de forma cualitativa, por parte
de cada uno de los expertos que realiza
investigaciones y trabajo de laboratorio, en este campo
de estudio.

5. Conclusiones

Las herramientas computacionales, proveen de
instrumentos Gtiles para la solucién de problemas,
interpretacion de resultados o integracion de métodos que
coadyuven con la mejor comprension de los fendmenos
de la naturaleza, e incluso, de aquellos entes abstractos,
creados por el hombre.

Es posible afirmar que no hay evidencia de un algoritmo,
método o herramienta, que utilice métricas (dimension
fractal, tamafio de grano, separacién de grano promedio y
densidad de grano), como parte de un modelo de
prediccidn de caracteristicas o propiedades fisicas en el
contexto de las peliculas delgadas.

En el presente documento se abord6é una herramienta de
prediccion del espesor a partir de la dimensién fractal,
calculada con base en el uso de imagenes SEM, ya
segmentadas, con objeto de crear una relacién
aparentemente biunivoca entre ambas variables, la cual
contribuya en la generacion de un modelo computacional
para predecir una propiedad fisica de las peliculas
delgadas, con base en una o mas variables de entrada.

Con lo anterior se generan las capas de entrada y salida
que alimentan a una red neuronal, la cual fuge como
herramienta 0 modelo de prediccion. La red neuronal
utilizada, basa su c6digo en la libreria de TensorFlow®
(desarrollada por Google® LLC), particularmente se usa
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el algoritmo Adam, debido a que es un algoritmo simple y
computacionalmente eficiente.

Este trabajo permite avanzar en la integracién de un
modelo computacional, que permita predecir el espesor de
peliculas delgadas, con base en una serie de métricas
seleccionadas, y que se sume como una alterativa
cuantitativa para la caracterizacion de peliculas delgadas.
El siguiente paso, consiste en el desarrollo de un modelo
computacional de prediccion; dado que un modelo de
prediccion crea la oportunidad de pronosticar una
propiedad fisica seleccionada. La presente investigacion
contribuye en la integracion de un modelo computacional,
que genere la oportunidad de predecir el espesor de
peliculas delgadas de ZnO, en funcién de su morfologia,
caracterizada a través de ciertas métricas seleccionadas,
i.e. dimension fractal, densidad de grano, separacion
promedio y tamafio de grano.
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Apéndice A. Bases de datos para imagenes SEM de
diversos materiales. Fuente: elaboracion propia con base
en la consulta de bases de datos de imagenes SEM
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