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Resumen

Hoy en dia, el desarrollo de nuevas tecnologias depende fuertemente
del estudio de nanomateriales, como los nanotubos de TiO4 vertical-
mente alineados, que son ampliamente utilizados en diferentes campos
de la industria. Las propiedades fisicas de estos materiales dependen
de las caracteristicas de los nanotubos, por esta razon deben ser medi-
das con precision. La medicién de estas caracteristicas es realizada por
un nanotecnélogo usando imégenes obtenidas por técnicas como la mi-
croscopia electronica de barrido, sin embargo, este proceso es realizado
principalmente de forma manual. Cuando es necesaria la caracteri-
zacion de una gran muestra de imégenes, el proceso puede consumir
mucho tiempo, ser subjetivo y proporcionar mediciones poco repre-
sentativas. Este trabajo de investigacion propone una metodologia
para la caracterizacién de nanotubos de TiOs verticalmente alineados
mediante analisis de imagen y mineria de datos elipsométricos. Los
resultados obtenidos mostraron que el analisis de imagen funciona
solo en condiciones de buena calidad, pero no en situaciones de bajo
contraste y ruido. Por otra parte, la mineria de datos proporciona
un modelo capaz de predecir el didmetro promedio de los nanotubos
con un error de prediccién muy bajo, incluso inferior al manejado
en la literatura; ademas de presentar resultados prometedores en la

estimacién de su longitud.
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Capitulo 1

Introduccion

Los avances tecnologicos dependen en gran medida de la seleccion y el uso de
materiales especificos, por ejemplo, el uso del acero en la primera y segunda rev-
olucién industrial y el empleo del silicio en aplicaciones electronicas. El estudio
de los materiales adecuados para el desarrollo de nuevas tecnologias originé la
creacién de campos como la ciencia e ingenieria de materiales, cuyo objetivo es
el conocimiento de la estructura interna de los materiales, la relacion de esta con

sus propiedades, diseno y aplicacién (Hummel, 2004).

Actualmente esta ciencia presta una atencién especial a los nanomateriales,
como los nanotubos, y particularmente a los de TiOy verticalmente alineados
(NOTVA). Debido a sus propiedades, estos se utilizan en aplicaciones biomédicas,
fotoquimicas, eléctricas y ambientales (Roy et al., 2011). Las propiedades de
los NOTVA dependen en gran medida de su tamano y forma, por ejemplo, sus
didmetros tienen un gran efecto en las propiedades fisicas. Por esta razén, sus

caracteristicas deben ser medidas con precisién (Iwasaki et al., 2011a).

Existen diferentes técnicas para estudiar NOTVA, entre ellas se encuentra la
microscopia. Esta usa microscopios épticos, electrénicos de barrido (MEB) y de
fuerza atémica para hacer visibles estas estructuras (Figura 1.1). La adquisicién
de imagenes es llevada a cabo mediante camaras digitales conectadas a micro-
scopios que han aumentado su calidad y reducido costos en los ultimos anos.

Esto aunado al desarrollo de computadoras cada vez mas potentes, ha generado
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un gran interés en el andlisis de imagen para la extracciéon automatica de carac-

teristicas. Por ejemplo, contar nanotubos en una imagen, calcular sus diametros

y longitudes.

(a) Vista superior (b) Vista vertical

Figura 1.1: Ejemplos de imagen MEB. Nanotubos de TiO, verticalmente alinea-
dos para caracterizacion.

1.1 Planteamiento del problema

La caracterizacion de NOTVA es realizada tradicionalmente mediante rutinas
semiautomaticas que trabajan sobre imdgenes MEB en la computadora, lo cual
trae ciertas desventajas. Contar estas estructuras manualmente es una actividad
que puede consumir mucho tiempo, limitando asi el niimero de imégenes que
pueden ser analizadas. También, la medicién de otras caracteristicas como el
didmetro y la longitud podria no ser representativa porque solo se considera una
fraccién de los nanotubos para su calculo (Figura 1.2). Ademds, ya que la car-
acterizacion de imégenes es llevada a cabo por observadores humanos, el proceso
esta expuesto a subjetividad y podria presentar variabilidad en las mediciones si
se realiza por diferentes personas o incluso por el mismo especialista (Niemisto,
2006). Finalmente, y en adicién a lo anterior, el uso prolongado del MEB puede

danar las muestras y generar nuevos costos.
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Figura 1.2: Caracterizaciéon de NOTVA por medio de rutinas semiautomaticas
en imagenes MEB.

Estas desventajas han llevado a los investigadores a buscar métodos com-
plementarios y alternativos de caracterizacion, como el analisis de imagen men-
cionado previamente y la elipsometria. Esta tltima es una técnica para deter-
minar principalmente el grosor de peliculas delgadas y constantes épticas. Sin
embargo, también es aplicada a otras caracteristicas de los materiales porque es
no destructiva, altamente precisa y muy sensible (Kohli, 2012). La elipsometria
proporciona una enorme cantidad de mediciones que pueden ser analizadas con

mineria de datos para construir modelos que predigan las propiedades de los
NOTVA.

El anélisis de imagen MEB y la mineria de datos elipsométricos tienen el po-
tencial para superar las desventajas mencionadas anteriormente. En primer lugar,
son realizados utilizando recursos de computadora, lo cual reduce el tiempo y el
esfuerzo necesarios para la caracterizacion de NOTVA. En segundo lugar, no re-
quieren la intervencién de un observador; por lo tanto, resuelven el problema de la
subjetividad porque se usan los mismos parametros y algoritmos en cada imagen.
Y en tercer lugar, pueden ayudar a crear herramientas versatiles para trabajar
en imagenes adquiridas por cualquier microscopio, no como los programas espe-

cializados que existen actualmente.
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1.2 Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la caracterizaciéon de nanotubos de TiOs ver-
ticalmente alineados mediante analisis de imagen MEB y mineria de datos elip-

sométricos.

1.2.1 Objetivos especificos

1. Crear un conjunto de imagenes de NOTVA y datos elipsométricos para eval-

uar las diferentes etapas de la metodologia utilizando MEB y elipsometria.

2. Identificar las causas de ruido en los procesos de adquisicién de imagen
MEB y datos elipsométricos que afectan la caracterizacion de NOTVA y

proponer técnicas para atenuarlo.

3. Comparar cuantitativamente métodos de segmentacion de NOTVA y mod-

elacién de datos elipsométricos para seleccionar los mejores en la metodologia.

4. Calcular caracteristicas simples y derivadas de los NOTVA como: conteo,

area interna, diametro, longitud, densidad y distancia entre nanotubos.

5. Evaluar que la caracterizacion de NOTVA sea aceptable usando imagenes
MEB de referencia y con base en un error de tolerancia definido por exper-

tos.

El resto de la tesis esta organizado como sigue: en el capitulo 2, se desarrolla
el marco tedrico que fundamenta este trabajo de investigacién; en el capitulo
3, se describen los materiales y métodos utilizados en la experimentacion; en el
capitulo 4, se muestran los resultados y su discusion; y finalmente, en el capitulo

5, se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo, se desarrollan los conceptos que sustentan esta tesis, los cuales
estan estructurados en cinco temas: nanotubos, microscopio electronico de bar-
rido, analisis de imagen, elipsometria y mineria de datos. En el primer tema, se
presentan los nanotubos de TiO,, sus propiedades y aplicaciones. En el segundo,
los principios de trabajo del microscopio y la caracterizaciéon de nanotubos. En
el tercero, las etapas del proceso de andlisis de imagen. En el cuarto, el fun-
cionamiento del elipsémetro y el analisis de sus datos. Y en el quinto, las etapas

del proceso de mineria de datos.

2.1 Nanotubos

Los nanomateriales se clasifican segin el niimero de dimensiones mayores a los
cien nanémetros (Figura 2.1). De acuerdo con esta clasificacion, los nanotubos son
estructuras de una dimensién (1D) huecas y de forma cilindrica, cuyos didmetros
y longitudes son del orden de los nandmetros; sus propiedades y aplicaciones

dependen de los compuestos utilizados para su fabricacion.

2.1.1 Nanotubos de TiO»

Los nanotubos de TiO, han sido una de las estructuras més estudiadas por
las ciencias e ingenieria de los materiales. En 1999, se demostrd la posibili-
dad de hacerlos crecer verticalmente alineados (NOTVA), esto mediante una an-

odizacién electroquimica de una hoja de metal de titanio. Este descubrimiento
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2D 1D 0D
Y
i
Figura 2.1: Clasificacién de nanomateriales segin el tamano de sus dimensiones.

estimul6 diversas actividades de investigacion enfocadas al crecimiento, modi-

ficacién, propiedades y aplicaciones de estas nanoestructuras unidimensionales
(Roy et al., 2011).

2.1.2 Propiedades y aplicaciones

Algunas de las propiedades mas relevantes de los NOTVA son su estructura
cristalina natural, buena conductividad eléctrica y transmisividad éptica, alta re-
actividad y biocompatibilidad excepcional. El aprovechamiento de estas propiedades
permite una gran variedad de aplicaciones, tales como fotocatélisis, celdas solares,
dispositivos electrocrémicos, interaccién celular y recubrimientos biomédicos, sum-
inistro de medicamentos y liberacién de cargas tiles, entre otras (Rao & Nath,
2003).

2.2 Microscopio electréonico de barrido

Desde que se comercializo por primera vez el microscopio electréonico de bar-
rido (MEB), hace aproximadamente 40 anos, la caracterizacién de materiales ha
mostrado un progreso notable. Hoy en dia, se estan utilizando varios tipos de
MEB cuyo rendimiento y funciones son muy diferentes, aun asi, el uso general
es obtener imagenes de alta magnificacion de muestras conductoras en diferentes
areas de la ciencia e industria. Sin embargo, los nuevos avances tecnolégicos
ya permiten obtener imégenes de materiales no conductores, asi como también

utilizar el MEB como técnica de caracterizacién y fabricacion.
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2.2.1 Principios de trabajo

Para poder utilizar un MEB, es importante conocer sus caracteristicas, ademas
de comprender las razones del contraste de sus imagenes. Este microscopio es us-
ado para la observacion de superficies de muestras. Cuando la muestra se irradia
con un haz de electrones fino (sonda de electrones), se emiten un tipo de elec-
trones llamados secundarios desde la superficie de la muestra. La topografia de
las superficies puede ser observada mediante el escaneo (en dos dimensiones) de
la sonda de electrones sobre la superficie y la adquisiciéon de una imagen formada

a partir de los electrones secundarios detectados (Ltd, 2009).

Para construir un MEB béasicamente se requiere un sistema de lentes para pro-
ducir la sonda de electrones, una plataforma para colocar la muestra, un detector
de electrones secundarios, un monitor para visualizar la imagen y un sistema op-
erativo para realizar diversas operaciones (Figura 2.2a). Otros componentes son

necesarios, pero pueden variar debido al diseno y a las aplicaciones.

= Electron gun Incident electron beam

Backscattered

Condenser lens electrons

Cathodoluminescence Auger

electrons

D D Scanning coil

o] Display unit

bjective lens
. Absorbed
= > electrons

Secoqdary electron

" detector
Specimen

Secondary
electrons

Specimen

Transmitted electrons

(a) (b)

Figura 2.2: Construccién bésica del MEB (a) y emision de senales a partir de la
muestra (b).
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2.2.2 Interaccion electrones-muestra

Cuando el haz de electrones incide sobre la muestra varias senales son emitidas
a partir de esta, las cuales son utilizadas por el MEB para observar y analizar
las superficies (Figura 2.2b). Esta emision de senales depende de la energia del
haz, el nimero atomico de los elementos que componen la muestra y la densidad
de los atomos constituyentes. Entre estas senales se encuentran los electrones
secundarios, unos de los mas utilizados para la adquisicion de iméagenes en las
ciencias de los materiales. Estos son producidos por la emision de los electrones
de valencia de los dtomos que constituyen la muestra, poseen muy poca energia
y son muy sensitivos a la superficie; razoén por la que se usan para examinar la

topografia.

2.2.3 Adquisicion de imagen

Cuando los electrones secundarios son emitidos desde la muestra, estos son atraidos
usando un voltaje alto hacia un detector que convierte su impacto en luz. Pos-
teriormente, esta luz es dirigida a un fotomultiplicador y convertida a electrones.
Finalmente, estos electrones son amplificados a una senal eléctrica que es trans-
ferida a un monitor. Variaciones de brillo que dependen del niimero de electrones
secundarios aparecen en el monitor, formando asi una imagen MEB que puede

ser almacenada en algin formato digital (Figura 1.1).

2.2.4 Caracterizacion de nanotubos

Para la caracterizacién de una muestra de nanotubos, es necesario obtener una
imagen enfocada de esta utilizando el MEB, en la que se aprecien bien los bordes
y haya un optimo contraste. Lo anterior es muy importante al realizar medi-
ciones, porque si se trabaja sobre una imagen desenfocada, los datos obtenidos
podrian ser imprecisos. Una vez obtenida la imagen, se estiman caracteristicas
simples y derivadas de los nanotubos como: conteo, area interna, diametro, lon-
gitud, densidad y distancia entre nanotubos (Figura 1.2a) (Zhang et al., 2008).
Algunas de estas caracteristicas son medidas con herramientas de aplicaciéon gen-

eral que vienen con el MEB, sin embargo, estas tienen un bajo rendimiento en
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tareas especificas. Para superar esta problematica, es necesario desarrollar nuevos

procedimientos utilizando técnicas como el andlisis de imagen.

2.3 Analisis de imagen

El proceso de analisis de imagen para la caracterizaciéon de NOTVA implica la
extraccion de informacién 1til a partir de una base de datos de imagenes MEB
por medio de métodos automaticos (Figura 2.3). De acuerdo con la literatura,
para lograr esto, se podria seguir una serie de etapas principales como: restau-
racion de imagen MEB, segmentacién de nanotubos, extracciéon de caracteristicas,
validacién y andlisis de datos. Algunas de estas etapas se describen a detalle a
continuaciéon. Un buen ejemplo del andlisis de imagen para caracterizar nanotu-

bos puede ser visto en Gommes et al. (2003).

’ Restauracion Segmentacion
Base de datosde |—>| 4o imagen MEB de nanotubos
imagenes MEB

Extraccion de
caracteristicas

AnalisisNe—— Validacion
de datos

Figura 2.3: Proceso de analisis de imagen. Etapas del analisis de imagen para la
caracterizacion de NOTVA.

2.3.1 Restauracién de imagen MEB

El objetivo principal de las técnicas de restauracion es recuperar una imagen MEB
de nanotubos que ha sido degradada. Para lograr esto, es necesario conocer el
fenémeno de degradacion que produjo ese resultado. Las fuentes principales de
degradacion en imagenes MEB son generadas durante el proceso de adquisicion,
el cual es afectado por una variedad de factores tales como: influencias externas,
la fluctuacién de temperatura del lugar y las vibraciones mecanicas; calidad del

equipo, defectos y mal funcionamiento de los elementos de sensado; y operacion,
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la falta de experiencia del operador y preparaciones inadecuadas de la muestra.
Los factores mencionados anteriormente son atribuidos a los siguientes tipos de
alteraciones de imagen: ruido, desenfoque, mala calidad, bajo contraste, entre

otros.

Practicamente, las técnicas de restauracion intentan modelar la degradacién
y aplicar el proceso inverso para recuperar una imagen original de nanotubos con
buena calidad. De acuerdo a Gonzalez & Woods (2008) este proceso de restau-
racién puede ser modelado como en la Figura 2.4, una imagen MEB de entrada
f(x,y) es modificada por una funcién de degradacién H y ruido aditivo n(z,y)
para producir una imagen degradada g(x,y). Con algiin conocimiento sobre la
funcién de degradacion y el ruido aditivo, se puede crear un filtro de restauracién
y aplicarlo sobre la imagen degradada para obtener una aproximacion f (x,y), la

cual deberia ser lo méas cercano posible a la imagen original.

Funcion de . g
X, X, X,
fosy)| Fundonde | ety Fivoce |/
o T restauracion
- n(x.y) 4
Degradacioén Restauracion

Figura 2.4: Restauracion de imagen. Modelo del proceso de restauracion de
imagen MEB.

Existen dos tipos de técnicas de restauracion de imagen MEB, algunas traba-
jan en el dominio espacial y otras en el dominio de la frecuencia. Las primeras
trabajan directamente sobre los pixeles de la imagen y son aplicables cuando
la degradacién es ruido aditivo producido por un proceso aleatorio en el micro-
scopio, y las otras operan sobre la transformada de Fourier de la imagen y son
elegidas para trabajar con degradaciones como el desenfoque de imagen debido
a la falta de resolucién. A continuacion se detallan algunas de estas técnicas, asi

como también los resultados generados al aplicarlas sobre imégenes degradadas
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de NOTVA. Para el dominio espacial, se presentan los filtros estadisticos y adap-
tativos; y para el dominio de la frecuencia, el filtrado inverso y el filtrado de

Wiener.

Filtrado lineal

Estos filtros transforman el valor de un pixel en la imagen ruidosa tomando
en cuenta los valores de sus pixeles vecinos. Esta transformacién es llevada a
cabo mediante operaciones estadisticas como los filtrados de la media, mediana y
moda. En el caso del filtrado de la media, la técnica es aplicada directamente en
el dominio espacial, la cual, dada una imagen MEB ruidosa g(x,y) obtiene una
imagen filtrada f (x,y) cuyos valores para cada pixel son calculados promediando
valores de pixel de vecindarios en la imagen ruidosa. Esta operacién puede ser

representada por la siguiente ecuacion:

A 1
z,Yy) = — S, t 2.1
flay) = — (S’t%zyg( 1) (2.1)
donde S, es el conjunto de coordenadas en un vecindario de tamano man, cen-
trado en el punto (z,y). Para los otros filtros, los valores de los pixeles de la
imagen filtrada se calculan obteniendo la mediana y la moda de vecindarios en la
imagen ruidosa. El siguiente ejemplo sirve para explicar este concepto. Se tiene
una regién de imagen con valores de pixel 1 y 2, y hay un pixel de ruido 8 (Figura
2.5). Al aplicar un filtrado de la moda, el pixel de ruido es transformado a un
valor mas representativo de este vecindario, en este caso 1 porque tiene mayor
frecuencia. En Wortmann & Fatikow (2009) se presenta un ejemplo del uso del

filtrado de la mediana para remover ruido de imagen MEB.

En palabras simples, los filtros estadisticos son en realidad un suavizado de
imagenes MEB para reducir o eliminar pixeles con valores muy diferentes en
regiones homogéneas de la imagen como el ruido y los bordes. En el caso del
ruido, el efecto deseado es la eliminacion de este en la imagen; y en el caso de los

bordes, el resultado es una atenuacién de ellos (Pajares & Cruz, 2003).
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11 2 11 11 2 11
21111 21111
118 21l=(11121
112 11 112 11
11112 1111 2

Figura 2.5: Filtrado de la moda. Ejemplo del filtrado de la moda sobre una
matriz.

Filtros adaptativos

Mientras los filtros estadisticos trabajan sobre imagenes independientemente del
cambio de caracteristicas y el ruido de una region a otra, los filtros adaptativos
modifican su funcionamiento de acuerdo a informacion estadistica de la region
de filtrado (vecindario). Por esta razén, los filtros adaptativos tienen un mejor
desempeno que los filtros estadisticos, mayor costo computacional y complejidad
(Nath, 2013). Es importante recordar que estos filtros sélo se aplican cuando la
degradacion es ruido aditivo. Los filtros adaptativos se basan en dos parametros
simples de la imagen MEB, la media y la varianza. Estas medidas tienen una
fuerte relacion con la apariencia de la imagen, por un lado la media representa
el valor del pixel promedio en una regién determinada de la imagen, y por otra

parte la varianza es una medida del contraste en esa region.

La operacion deseada de los filtros adaptativos es transformar una imagen
MEB ruidosa g(,y) en una imagen filtrada f(z,y) cercana a la imagen original
cuyos valores de pixel sean calculados como sigue: si un pixel g(z,y) se encuentra
en un vecindario relativamente uniforme, es decir, con poco ruido, el resultado
del filtrado para este pixel seria un valor cercano a su vecindario. Si hay ruido
presente, se espera que la respuesta del filtro sea un promedio ponderado de los
pixeles en el vecindario. Finalmente, si el pixel pertenece a los bordes de la
imagen, su valor deberia ser preservado para evitar el desenfoque en la imagen

resultante. Segun la literatura, esta operacion se puede expresar como:
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@) = glx,y) - Z—g[g@c, y) — my] (2.2)

donde ag es la varianza del ruido que corrompié a la imagen original. 0% y my,

son la varianza local y la media de los pixeles del vecindario, respectivamente.

En la Figura 2.6 se puede observar una comparacién entre un filtro estadistico
y un filtro adaptativo. Los filtros fueron aplicados a una imagen MEB de nanotu-
bos de TiO, verticalmente alineados con ruido simulado. Los resultados (Figura
2.6¢ y Figura 2.6d) muestran claramente que el filtro adaptativo tiene un mayor
desempeno para reducir el ruido y resaltar los bordes de los nanotubos, y por lo

tanto obtiene una mejor aproximacién de la imagen original.

Filtrado inverso

Como ya se menciond, una imagen degradada es el resultado de modificar una
imagen original por una funcién de degradacién y ruido aditivo. Los filtros vistos
anteriormente, a saber, filtros estadisticos y filtros adaptativos trabajan sobre
imagenes degradadas sélo por ruido aditivo. Contrario a esto, el filtrado in-
verso intenta restaurar imagenes corrompidas teniendo en cuenta principalmente
la funcién de degradacion y no el ruido, razén por la cual no tiene un buen de-
sempeno en imdgenes ruidosas (Sankhe & Patil, 2011). El filtrado inverso trabaja
en el dominio de la frecuencia por lo que opera sobre la transformada de Fourier
de la imagen MEB. Béasicamente, su definicién surge de la siguiente ecuacién para

una imagen degradada:

G(u,v) = H(u,v)F(u,v) + N(u,v) (2.3)

donde si se desprecia el ruido N(u,v), se puede obtener una aproximacién de
la transformada de la imagen original F (u,v) dividiendo la transformada de la

imagen degradada G(u,v) por la funcién de degradaciéon H (u,v):

(2.4)
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(¢)

Figura 2.6: Filtros de dominio espacial. (a) Imagen original de nanotubos de
TiO, verticalmente alineados, (b) imagen degradada por ruido sal y pimienta, (c)
resultado de un filtrado de la mediana de 929 y (d) resultado de un filtrado de la
mediana adaptativo con un tamano maximo de vecindario de 9z9.

Hay un problema con esta definicién ya que se calcula una razon. Si la funcién
de degradacion tiene valores cero, puede producirse un error en el proceso y afec-
tar la imagen filtrada. Una forma de evitar este problema es asignar valores
pequenos para el filtro cuando este tiende a divergir. El filtrado inverso tiene la
ventaja de requerir sélo la funcion de degradacion, la cual puede determinarse
experimentalmente. Finalmente, se recomienda usar este filtro en imagenes MEB
desenfocadas con muy poco ruido para mejorar sus bordes y nitidez, en la pres-

encia de ruido es mejor un filtrado de Wiener.
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Filtrado de Wiener

A diferencia del filtrado inverso, el filtrado de Wiener toma en cuenta tanto la
funcion de degradacion como informacién estadistica del ruido al intentar restau-
rar una imagen degradada. Reduce el ruido aditivo e invierte el desenfoque al
mismo tiempo. La idea principal del filtro es encontrar una imagen filtrada f a
partir de la imagen MEB degradada tal que el error cuadratico medio e? entre

esta y la imagen original f se minimice. Esta medida viene dada por:
e =e{(f -1} (2.5)

Ademas del criterio de error minimo anterior, se supone que la funcién de
degradacion y el ruido no estan correlacionados y que la imagen filtrada tiene
una relacién lineal con la imagen degradada. De acuerdo con estos supuestos y
otros, se puede encontrar la siguiente expresién para el filtrado de Wiener en el

dominio de la frecuencia:

: 1 [H (w,v)[*
o) = G(u,v 2.6
(u, v) H(u,0) | H(u,v)|* + % ) o

donde F(u,v) es la imagen filtrada, H(u,v) la funcién de degradacién, G(u,v)
la imagen degradada, S,(u,v) y S¢(u,v) son los espectros de potencia del ruido
y de la imagen original, respectivamente. Hay dos observaciones importantes so-
bre esta expresion: primero, no se producen errores de filtrado si la funcién de
degradacion tiene valores cero; y segundo, si el ruido no esta presente su espectro
de potencia se descarta y el filtrado de Wiener se reduce a un filtrado inverso
(Makandar & Patrot, 2015). Un inconveniente de este filtro es el conocimiento
previo del espectro de potencia de la imagen original el cual en la practica no
esta disponible. Por otra parte, su principal ventaja es desempenarse bien en la
presencia de ruido. En Mohammad (2007) se presenta un estudio sobre caracter-
izacién de nanotubos de carbono que utiliza el filtrado de Wiener para reducir el

ruido en imagenes MEB y mejorar su calidad.
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La Figura 2.7 muestra los resultados de aplicar los filtrados inverso y de Wiener
sobre una imagen MEB de nanotubos de TiO, verticalmente alineados con capa
protectora de Pt a la cual se le simulé desenfoque. Hay que recordar que esta per-
turbacién puede ser originada por la falta de resolucién y la mala configuracion
del MEB. Como puede ser visto, el filtrado de Wiener (Figura 2.7d) obtuvo un
mejor resultado que el filtrado inverso (Figura 2.7c) en la restauracién de la im-

agen porque este redujo el ruido y definié con mayor claridad los bordes.

Figura 2.7: Filtros del dominio de la frecuencia. (a) Imagen original de nanotubos
de TiO, verticalmente alineados con capa protectora de Pt, (b) imagen degradada
por desenfoque de movimiento, (c) resultado del filtrado inverso y (d) resultado
del filtrado de Wiener.
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2.3.2 Segmentacién de nanotubos

Después de que la imagen de nanotubos es restaurada, el siguiente paso en el
analisis de imagen es la segmentacién de nanotubos, la cual tiene como obje-
tivo dividir la imagen MEB en objetos de interés (nanotubos) y fondo; este es
el paso mas dificil e importante. Por ejemplo, en la caracterizacién de imagenes
de NOTVA es muy comun realizar conteos y medir diametros y longitudes, estas
caracteristicas pueden ser extraidas facilmente si la segmentacién de nanotubos
es precisa, de lo contrario, estos datos podrian ser falsos. En otras palabras, una
caracterizacion correcta depende estrictamente de la precision de la segmentacion

de imagenes.

Existen varios métodos de segmentacién de nanotubos, pero la mayoria se
basan en dos propiedades de la imagen MEB: similaridad y discontinuidad. Los
primeros dividen la imagen en regiones similares segiin los valores de intensidad
de pixel; y los segundos buscan cambios abruptos en la intensidad de la ima-
gen (bordes de imagen) y usan estas discontinuidades para evaluar las diferentes
regiones (Niemisto, 2006). Esta seccién se centra en los métodos basados en sim-
ilaridad porque en el area del andlisis de imagen aplicada a la caracterizacién de
NOTVA son los mas utilizados, algunos de estos métodos son: umbralizacién,

crecimiento de regiones, divisién y fusién de regiones y agrupamiento k-medias.

Umbralizacion

La umbralizacién es un método de segmentacién de nanotubos ampliamente uti-
lizado por su simplicidad y bajo costo computacional cuya idea principal es dividir
una imagen de la siguiente manera: suponer una imagen MEB en escala de grises
f(z,y) con valores de intensidad distribuidos en dos grupos, aquellos asociados a
los nanotubos y los de fondo. Para separarlos es posible elegir un valor umbral
T, de modo que si un pixel en la imagen f(x,y) > T, es clasificado como un pixel
de nanotubo, de lo contrario se clasifica como pixel de fondo. Esta idea se utiliza
en Iwasaki et al. (2011b) para la binarizacién automética de imagenes MEB de
nanotubos de carbono. El caso anterior es para una imagen con objetos claros

sobre fondo oscuro y puede ser representado por:
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g(x,y>={ Lif flay)>T (2.7)

0 if flz,y) <T

donde g(x,y) es la imagen segmentada (binaria), f(x,y) la imagen en escala de
grises y 1" el valor umbral. La umbralizacion puede ser global, en la cual el valor
umbral se calcula una sola vez para toda la imagen; o local, donde se calculan
diferentes valores del umbral para segmentar la imagen con base en informacion
estadistica de regiones locales. A menudo es preferible usar umbralizacion local
porque la global no es suficiente para una segmentacion de nanotubos aceptable
debido al ruido y a la iluminacién no uniforme en la imagen (Ferrareti et al.,
2011).

Crecimiento de regiones

Este método encuentra directamente las regiones de la imagen a diferencia del
método de umbralizacion, su enfoque béasico es como sigue: primero, un conjunto
de puntos semilla son asignados en diferentes posiciones de la imagen MEB a ser
particionada, estos puntos representan inicialmente las regiones de la imagen. En-
tonces, los pixeles vecinos de cada semilla son comparados contra su punto semilla
usando un criterio de similaridad (rango de intensidad o color); enseguida, si el
pixel vecino satisface el criterio de similaridad, se agrega a la region representada
por su punto semilla, de lo contrario es rechazado. Después de eso, se verifica
un criterio de paro para detener el crecimiento de las regiones cuando no hay
mas pixeles para inclusion. Finalmente, el procedimiento se repite para hacer
crecer las nuevas regiones de la imagen y asi lograr la segmentacién de nanotubos

(Gonzalez & Woods, 2008).

= True if|fs(93,y)_N8<fs)’ <T (2 8)
False otherwise ’

Un criterio de similaridad usado en la practica se muestra en (2.8), donde
fs(z,y) es un punto semilla en la imagen a ser particionada, Ng(fs) uno de los
ocho pixeles vecinos de cada semilla y 7" un umbral especificado. Algunas de las

ventajas de esta técnica son los buenos resultados de segmentacién en imagenes
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MEB con bordes claros y su rendimiento contra el ruido. Por otra parte, tiene
las desventajas de la sobre-segmentacién debido a la variacion de la intensidad y

que su calculo requiera mucho tiempo (Kamdi & Krishna, 2011).

Division y fusion de regiones

De forma similar al método de crecimiento de regiones, este comienza con la
imagen MEB completa y la divide en regiones mas homogéneas. Esta division
solo afecta la forma de las regiones y no produce una buena segmentacion de
nanotubos. Para resolver este problema, es necesario realizar una fase de fusion
después de la divisiéon. De acuerdo a Jayaraman et al. (2009), el algoritmo de

division y fusion es como sigue:

1. Sea R la imagen completa o regién inicial. Seleccionar un predicado P
(criterio de similaridad).

2. Si el predicado P es falso para cualquier region R;, dividirla en cuatro
cuadrantes mas pequenos.

3. Fusionar las regiones adyacentes R; y R que sean lo suficientemente simi-
lares.

4. Repetir pasos (2) y (3) sucesivamente hasta que ya no sea posible dividir o

fusionar.

Algunas ventajas de la divisién y fusion de regiones son: tiene un mejor
rendimiento que otros métodos de segmentacion de nanotubos, permite selec-
cionar entre técnicas automaticas e interactivas para particionar una imagen MEB
y es flexible al seleccionar la resolucion de la segmentacién y el criterio de sim-
ilaridad. Sin embargo, este método tiene la desventaja de que la formulacién
del criterio de paro para la segmentacion de nanotubos es una tarea tediosa y el
tiempo de calculo aumenta con una alta resolucién de la segmentacién (Khan &
Ravi, 2013).

Agrupamiento k-medias.

La etapa de segmentacion de nanotubos puede ser vista como un proceso de

clasificacién de pixeles en dos o méas grupos, en el caso mas simple, los de objeto
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de interés (nanotubos) y los de fondo. Esta organizacién de pixeles en grupos
se conoce como agrupamiento y se basa en la similitud de valores de intensidad.
El conocido algoritmo de agrupamiento k-medias se da a continuacién (Khan &
Ravi, 2013):

1. Determinar el numero de grupos deseados K y asignar aleatoriamente a
cada grupo una intensidad de pixel de la imagen MEB como su centro cy.

2. Agrupar cada pixel al grupo cuyo centro sea el méas cercano. Mas cercano
normalmente significa valores de intensidad similares.

3. Volver a calcular los centros de los grupos. El centro de un grupo se ob-
tiene promediando los valores de intensidad de los pixeles que pertenecen

al grupo. o = N%g Zper

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que no haya reasignacion de pixeles o se cumpla

un criterio de convergencia como cierto nimero de iteraciones.

La implementacion del algoritmo es facil y tiene un costo computacional menor
en comparacién con otros métodos de agrupamiento. K-medias también es flexible
porque permite usar una o mas caracteristicas de los pixeles a diferencia de otros
métodos, como umbralizacién que sélo se enfoca en la intensidad, generalmente
da una mejor segmentacion de nanotubos. Algunos inconvenientes del algoritmo
son que el nimero de grupos es fijo y que la sensibilidad del resultado depende de
la asignacién aleatoria de los centros iniciales de los grupos. Un uso del algoritmo
de agrupamiento k-medias para segmentar imagenes MEB de nanoparticulas se

encuentra en Muneesawang & Sirisathitkul (2015).

Resultados experimentales de los métodos de segmentacion

Los diferentes métodos de segmentacion fueron probados en una imagen MEB de
una seccién transversal de nanotubos de TiOy (Figura 2.8). Una comparacién
de estos contra la verdadera segmentacion (Figura 2.8b) muestra que el método
de agrupamiento k-medias logré el mejor resultado de segmentacién porque ob-
tuvo objetos bien definidos (nanotubos no fusionados) y una tasa baja de falsos

positivos (pixeles de fondo etiquetados como pixeles de objeto).
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Figura 2.8: Métodos de segmentacién. (a) Imagen original de una seccién
transversal de nanotubos de TiO,, (b) segmentacién verdadera, (c) resultados
de segmentacién por umbralizacién, (d) crecimiento de regiones, (e) divisién y
fusién de regiones y (f) agrupamiento k-medias.

2.3.3 Extraccion de caracteristicas

En esta etapa se extraen las caractersticas de los objetos detectados en la seg-
mentacién anterior. En nuestro caso los objetos son nanotubos, por lo que las
caracteristicas de interés podrian ser : conteos, areas, diametros, longitudes, den-
sidad, entre otras. El conteo de nanotubos y su geometria son caracteristicas
simples extraidas directamente del etiquetado de pixeles; otras como la densi-
dad (nanotubos por unidad cuadrada) y el didmetro son caracteristicas derivadas
porque se calculan a partir de caracteristicas simples. Finalmente, también hay
caracteristicas de nivel superior, como el tipo de nanotubo que requieren un
procesamiento posterior. A continuacién se presentan algunos de los métodos

propuestos en la literatura para calcular estas caracteristicas.
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Conteo de nanotubos

Para extraer esta caracteristica es necesario el etiquetado de componentes conec-
tados de la imagen binaria de segmentacion. El etiquetado agrupa los pixeles
de objeto en componentes en funcién de la conectividad de pixeles (intensidad
similar). De modo que todos los pixeles que pertenecen al mismo componente
conectado tienen igual etiqueta, mientras que los pixeles que pertenecen a otros
componentes obtienen etiquetas diferentes. En general, las etiquetas utilizadas
son numeros enteros, siendo cero la etiqueta para los pixeles de fondo. Para
obtener mas informacién y una descripcién completa del algoritmo ver Sugandi

et al. (2011). La Figura 2.9 muestra los resultados experimentales de este método.

Figura 2.9: Etiquetado de componentes conectados. (a) Imagen binaria con tres
objetos y (b) resultado del algoritmo de etiquetado.

Como se describié anteriormente, el conteo de nanotubos se puede realizar de

la siguiente manera: seleccionar una imagen MEB original de nanotubos como

la de la Figura 2.8a, ejecutar algin método de segmentacion para obtener una
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imagen binaria como la que se muestra en la Figura 2.8b , aplicar un algoritmo de
etiquetado a esta imagen binaria y obtener el niimero de etiquetas correspondiente
al nimero total de nanotubos, que en este ejemplo seria de 30. Realizar conteos
automaticos en imagenes con cientos o miles de nanotubos es una ventaja del
analisis de imégen en comparacion con los métodos manuales porque reduce el

tiempo y el esfuerzo.

Area interna

Con respecto al area, esta se puede extraer de forma individual para cada objeto
(nanotubo) o conjuntamente para todos los objetos en la imagen etiquetada. En
el primer caso, se cuentan soélo los pixeles con una determinada etiqueta; y en el
segundo caso, todos los pixeles excepto aquellos con etiqueta cero. Calcular el
area de esta manera da una medida en términos de pixeles A, que debe convertirse
a unidades derivadas, como nanémetros o micrémetros cuadrados. Para lograr
esto, es necesario dividir esta drea en pixeles entre el niimero de pixeles por unidad

cuadrada N, a saber:

N

A= Np (2.9)
donde N se puede obtener a partir de la informacién proveida en la parte inferior
de una imagen MEB, en la cual hay una barra de escala que muestra la relacion
entre la unidad de longitud y los pixeles para esa imagen. Con este método es
posible obtener simultaneamente el drea de una gran cantidad de nanotubos en
la imagen, logrando asi una medicién mas representativa de esta y otras carac-

teristicas.

Diametro y densidad

Como se menciond, el diametro y la densidad son ejemplos de caracteristicas
derivadas, lo que significa que pueden ser obtenidas a partir de mediciones de
caracteristicas simples como conteos y area. Uno de los métodos més utiliza-

dos para medir el didmetro de un nanotubo con forma irregular es igualarlo al
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didmetro de un circulo con la misma &area. Este procedimiento permite usar la

formulas

d=4/— (2.10)

donde d es el didmetro de un nanotubo y A su drea. Otros didmetros equivalentes
para nanotubos cominmente usados en la practica son el diametro de Martin y
el didmetro de Feret (Henk, 2009). Por otro lado, si la densidad se define como el
nimero de nanotubos por unidad cuadrada, ya sean nanémetros o micrémetros
cuadrados, esta se puede calcular dividiendo el conteo de nanotubos en una region

de interés C por el area en unidades cuadradas de esa region A, en otras palabras:

D= (2.11)

La densidad es una caracteristica ttil para la caracterizacién de bosques de
nanotubos. Finalmente, recordar que estas dos caracteristicas (didmetro y densi-
dad) también pueden extraerse globalmente, trayendo consigo las ventajas men-

cionadas anteriormente.

Distancia entre nanotubos

Esta caracteristica se refiere a la distancia promedio entre nanotubos en una
imagen MEB. Para su medicion, es necesario obtener para cada nanotubo las
distancias con sus N nanotubos vecinos. De acuerdo con la literatura, la eleccion
de N es regularmente 6, pero también se puede hacer en funcién de la percepcion
visual de la imagen y elegir un nimero mayor o menor. A continuacion, se

presenta un algoritmo para obtener esta caracteristica (Haeri & Haeri, 2015).

1. Obtener las coordenadas del centroide (x,y) de cada nanotubo.
2. Ajustar cada nanotubo a un circulo de radio r con centro (z,y).
3. Calcular la distancia entre dos nanotubos como:

d= /(%= TP = (% = X0 = (11 +13)

4. Almacenar las N distancias de cada nanotubo con sus vecinos.
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5. Calcular la distancia promedio entre nanotubos.

La implementacién del algoritmo tiene la ventaja de proporcionar autométicamente
una medida promedio de la distancia entre todos los nanotubos en una imagen
MEB sin la necesidad de calcularla individualmente. Una desventaja es que el
algoritmo puede realizar una estimaciéon imprecisa de las distancias cuando los

nanotubos estan demasiado cerca.

2.3.4 Validacion

Después de extraer las caracteristicas de los NOTVA, el siguiente y tltimo paso
en analisis de imagen es validar que estas sean correctas. Para realizar esto, es
necesario tener un conjunto de datos de imagenes cuyas caracteristicas correctas
sean bien conocidas y compararlas con los resultados obtenidos por los métodos
de andlisis de imagen. En la literatura, este conjunto de datos de imagenes se
conoce como ground truth y se construye principalmente de dos formas, mediante
la inspeccién manual de muestras en microscopio o computadora y utilizando

imégenes simuladas (Niemisto, 2006).

En la primera forma, un grupo de expertos selecciona un conjunto de mues-
tras (por ejemplo, nanotubos) y las caracteriza directamente bajo el microscopio
o mediante el uso de programas de computadora semiautoméaticos utilizando sus
imagenes MEB. Se recomienda repetir esta caracterizaciéon manual varias veces
para reducir los efectos de la subjetividad de los expertos en los resultados (Webb
et al., 2003). En la segunda forma, las imégenes se generan mediante un programa
de simulacién en funcién de pardametros especificados. Por ejemplo, se podria sim-
ular una imagen cuyo numero de nanotubos y areas son conocidos. Aqui no hay
problema de subjetividad porque las imagenes siempre se crean con los mismos
algoritmos; sin embargo, estas podrian no ser lo suficientemente similares a las

imagenes experimentales reales.
Después de obtener los datos e imdgenes MEB para validacién (de referencia),

lo siguiente es usar estas imagenes como entrada del sistema de anélisis de imagen

y comparar las caracteristicas correctas con las obtenidas por los procedimientos
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2.3 Analisis de imagen

de extraccién de caracteristicas. Si hay similitud entre ambas caracterizaciones,
se dice que las implementaciones de los métodos funcionan satisfactoriamente;
por el contrario, los métodos que proporcionaron mediciones incorrectas de las
caracteristicas deben implementarse de nuevo, y esto con base en una tolerancia de
error definida por los expertos. Finalmente, se recomienda probar el sistema con
iméagenes reales y con desafios importantes como ruido, desenfoque y cambios de
iluminacion. Esto efectivamente para garantizar la robustez y el buen rendimiento

del sistema.

2.3.5 Caracterizacion de NOTVA

Un ejemplo de caracterizacion automéatica de NOTVA mediante un sistema de
andlisis de imagen se encuentra en Petrova el al. (2012). Se proporciona una
nueva forma de bioactivacién de superficie en implantes dentales de titanio. El
sistema se basa en el procesamiento de imagen avanzado e incluye métodos de
restauracion, segmentacion y clasificacion. Este funciona con imégenes obtenidas
por MEB y extrae los siguientes pardmetros esenciales para la caracterizacion del
nanomaterial: drea interna de tubo, espesor de pared del tubo y espacio residual

entre tubos.

La Figura 2.10 muestra los resultados de deteccién de los pardmetros men-
cionados anteriormente con el sistema presentado. Debido a la calidad de la
imagen MEB, el sistema no detecta todos los nanotubos, pero se obtiene un con-
junto representativo para evaluar los valores promedio de los pardametros, como
se muestra en la Tabla 2.1. Estos resultados se consideran significativos en la
evaluacion de las muestras, aunque en el documento no hay comparacién con las
mediciones correctas de los parametros. Finalmente, el sistema podria aplicarse

a la evaluacién de calidad de nanomateriales.

Actualmente, existen herramientas para el procesamiento y analisis de imagen
que se pueden usar para caracterizar NOTVA, por ejemplo, ImageJ. El principal
uso de este programa es calcular caracteristicas de particulas como tamano prome-

dio, espaciado, grosor de pared y vecinos cercanos; en este caso, las particulas
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(b) (d)

Figura 2.10: Deteccién de pardmetros. (a) Imagen original, (b) deteccién de pare-
des de tubo, (c) deteccién de objetos no tubo y (d) todos los objetos detectados.
Fuente: Petrova et al. (2012).

Tabla 2.1: Resultados obtenidos con el sistema presentado. Fuente: Petrova et al.
(2012).

Pardmetro Muestra No. 1 | Muestra No. 2
Area interna de tubo =+ std (nm?) 5372 £+ 2164 5454 + 2444
Espesor de pared de tubo =+ std (nm) 33+4 36 6
Objetos no tubo (%) 23.1 22.4
Espacio no clasificado (%) 15.7 20.2

podrian ser tubulos o poros ubicados aleatoriamente en una muestra. Un caso de
uso de ImageJ se muestra en Haeri & Haeri (2015), donde se realiza la medicién
del diametro de tibulo y su espaciado en andamios tubulares. La Figura 2.11
muestra los resultados de segmentacion y extraccion de caracteristicas para una
imagen MEB de un andamio tubular en ese documento. Como se puede ver, esta
herramienta proporciona una forma automatica de caracterizar estructuras tubu-

lares la cual puede ser aplicada facilmente a nanotubos verticalmente alineados.

2.4 Elipsometria

La elipsometria mide el cambio de polarizacién en la luz mientras esta se refleja o
transmite en un material. Este cambio de polarizacién es representado mediante
una relacién de amplitud W y diferencia de fase A. Dicha mediciéon depende de las
propiedades épticas y el grosor de los materiales. Por esta razon, la elipsometria

se utiliza principalmente para determinar el grosor de peliculas y ciertas con-
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Figura 2.11: Herramienta para andlisis de imagen. (a) Imagen MEB de un an-
damio tubular, (b) su segmentacién después de usar ImageJ y (c) tabla de re-

sultados enumerando algunas caracteristicas extraidas. Fuente: Haeri & Haeri
(2015).

stantes Opticas. Sin embargo, también es aplicada para caracterizar composicion,
cristalinidad, rugosidad y otras propiedades del material asociadas con cambios

en la respuesta optica.

Desde la década de 1960, el desarrollo de la elipsometria permitié medir
con una gran sensibilidad materiales a escalas nanométricas utilizados en micro-
electronica, lo cual hizo que el interés en la elipsometria creciera de manera con-
stante. Hoy en dia, sus aplicaciones se han extendido a la investigacién en ciencias
fisicas, semiconductores, almacenamiento de datos, pantallas planas, biosensores,
entre otras. Este uso generalizado se debe a que muchas de estas areas depen-
den fuertemente del uso de peliculas delgadas, y también a la flexibilidad de la
elipsometria para medir la mayoria de los tipos de materiales: semiconductores,

metales, superconductores, dieléctricos, organicos y recubrimientos biolégicos.

2.4.1 Mediciones elipsométricas

La elipsometria determina cémo la luz polarizada en los planos p y s cambia entre
si tras la reflexion o transmision. Asi, el haz de luz de referencia forma parte del
experimento. Cabe destacar que la polarizacién de la luz estda definida por la
direccién en que oscila su campo eléctrico. Una polarizacion conocida se refleja

o transmite desde la muestra y se mide la polarizacién de salida. El cambio en
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2.4 Elipsometria

esta polarizacién es la medicién elipsométrica, cominmente escrita como:

p = tan(V)e'? (2.12)

En la Figura 2.12 se presenta un ejemplo de medicién elipsométrica. La luz
incidente esta polarizada linealmente respecto a los planos p y s, mientras que
la luz reflejada ha sufrido cambios de amplitud y fase que la han polarizado

elipticamente, de ahi el nombre de elipsometria, pues mide estos cambios.

Linearly Polarized Light
E p-plane

s-plane
Elliptically Polarized Light

p-| plane E

\

s-plane

L2 T
plane of incidence Q S ”, g
7

Reflect off Sample

Figura 2.12: Modelo de medicién elipsométrica.

2.4.2 Funcionamiento

Para recopilar datos elipsométricos, practicamente se requieren las siguientes her-
ramientas: fuente de luz, generador de polarizacién, muestra, analizador de po-
larizacion y detector (Figura 2.13). Una fuente produce luz no polarizada que
es enviada hacia un polarizador. Este permite que pase unicamente luz cuya
direccion de campo eléctrico oscile en los planos p y s. Dicha luz polarizada
linealmente se refleja en la superficie de la muestra, se polariza elipticamente y
viaja a través de un analizador rotativo que limita la cantidad de luz que puede
pasar. El detector convierte la luz en una senal electrénica para determinar la
polarizacion reflejada. Esta informacién es comparada con la polarizacion de en-
trada para medir el cambio de polarizacion causado por la reflexion de la muestra.

Estas son las mediciones elipsométricas ¥ y A.
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1
Light source 1 Detector

1
i
1
1

Polarizer i Analyzer
@

Compensator 1 Compensator
(optional) ! (optional)

Sample

Figura 2.13: Configuracion bésica de un elipsémetro.

2.4.3 Analisis de datos

La elipsometria proporciona una gran cantidad de mediciones (datos) que deben
ser analizadas para determinar las propiedades de un material. Por dar un ejem-
plo, podria medirse la intensidad de reflexién del haz de luz I en conjunto con
los parametros elipsométricos ¥ y A en cinco diferentes angulos de incidencia y
sobre un rango espectral de 478 longitudes de onda, dando un total de 7170 datos
para este caso particular. También podrian hacerse otras mediciones, aumentar
el nimero de angulos de incidencia y las longitudes de onda; incrementando atn
mas la cantidad de datos. Toda esta informacion podria ser analizada con técnicas
como la mineria de datos para construir modelos que determinen propiedades de

interés en otro tipo de materiales, como por ejemplo los NOTVA.

2.5 Mineria de datos

El proceso de mineria de datos para la caracterizacién de NOTVA consiste en la
creacion de modelos matemaéaticos para predecir sus propiedades, a partir de una
base de datos de mediciones elipsométricas y por medio de técnicas de aprendizaje
automatico (Figura 2.14). Para conseguir lo anterior, es necesario seguir un
conjunto de etapas como las siguientes: definicién del problema, recoleccién de
datos, preprocesamiento de datos, modelacién y evaluacion. A continuacién se

describen algunas de estas etapas.
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Problem > Data
definition | collection

Data

preprocessing
Ly

Deployment

Modeling

Evaluation

Figura 2.14: Etapas del proceso de mineria de datos.

2.5.1 Definicion del problema

En esta etapa inicial se deben comprender los objetivos del proyecto y luego
convertir estos en la definiciéon de un problema de mineria de datos con un plan
preliminar disenado para lograr los objetivos. Generalmente, los proyectos de
mineria de datos se estructuran tomando en cuenta las necesidades especificas de
un area de la industria, como por ejemplo la caracterizacion de nanomateriales

en la industria electrénica.

2.5.2 Recoleccion de datos

Consiste en construir un conjunto de datos a partir de una o mas fuentes que
se utilizaran para el analisis y el modelado. Es una buena practica conseguir
un conjunto de datos inicial para familiarizarse e identificar posibles problemas
con estos. La recoleccion de datos es un proceso que consume tiempo y es muy
propenso a errores como ruido y valores faltantes por mencionar algunos. En esta
investigacion, los datos fueron recolectados usando un elipsometro sobre muestras
de NOTVA.
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2.5 Mineria de datos

2.5.3 Preprocesamiento de datos

Esta es una etapa importante en el proceso de mineria de datos, la cual intenta
resolver problemas tales como ruido, valores faltantes, irrelevancia y redundancia
(Garcia et al., 2015). Cuando se trabaja con datos elipsométricos, no es necesario
aplicar métodos para reducir ruido y manejar mediciones faltantes, ya que la
elipsometria es una técnica altamente precisa en la recoleccion de datos. Asi,
el preprocesamiento puede consistir s6lo en una transformacién de datos y una

seleccion de caracteristicas para eliminar irrelevancia y redundancia.

Transformacion de datos.

Una de las transformaciones de datos mas utilizadas es la normalizacién z-score,
la cual convierte todas las mediciones (caracteristicas) a una escala comin con un
promedio de cero y una desviacion estandar de uno. Esta transformacion puede

ser representada con la siguiente ecuacion:

Zy == (2.13)

donde X; es la caracteristica original y Z, la nueva, X y S, son la media y
la desviacién estandar de la caracteristica original respectivamente. La normal-
izacion z-score puede mejorar la precision y la eficiencia de las técnicas de mod-

elado utilizadas en etapas posteriores (Shalabi & Shaaban, 2006).

Seleccién de caracteristicas.

La seleccion de caracteristicas es el proceso de identificar y eliminar caracteristicas
irrelevantes y redundantes a partir de los datos, que no contribuyen a la precision
del modelo. Esto reduce la complejidad de los datos y el modelo final, facilitando
su comprension. También permite que las técnicas de modelado operen de man-

era més rapida y efectiva (Kumar & Minz, 2014).
Uno de los métodos mas efectivos para realizar la seleccién de caracteristicas

es la eliminacién hacia atrds (Lei et al., 2011), que se muestra en el Algoritmo 1.

Este comienza con todas las caracteristicas y elimina progresivamente las menos
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2.5 Mineria de datos

importantes, lo que mejora el desempeno de los modelos. Esto se repite hasta
que no se observe mejora en la eliminacién de las caracteristicas (Guyon & Elis-
seeff, 2006). Finalmente, se selecciona el conjunto de caracteristicas del modelo
con el mejor desempeno. El modelo suele ser construido usando alguna técnica
de aprendizaje automatico, y su desempeno ser determinado estimando su error

cuadratico medio (ECM) en una validacién cruzada.

Algorithm 1 Eliminacién hacia atrds para seleccién de caracteristicas
Input: P° = ¢, P! = {all features}, R = ¢,i = 1
Output: Best subset P?

1: procedure BackwardElimination()

2: while P! +# P~ do

3 for each v € P* do

4: set P/« P\ v;

5: train the SVM with P’ and get the
6: validation performance F(P’);

7 if F(P') > F(P") then

8

: R+ RU{v};
9: end if
10: end for
11: Pl P\ R;
12: i+ +;
13: R = ¢;

14: end while
15: return P
16: end procedure =0

2.5.4 Modelacion

Una vez seleccionadas las caracteristicas relevantes, el siguiente paso es construir
un modelo que funcione y obtenga el ECM mas bajo usando estas caracteristicas
seleccionadas (Kantardzic, 2011); lo cual en el contexto de este trabajo, significa
encontrar un modelo que prediga con exactitud propiedades como el didmetro de
NOTVA a partir de mediciones elipsométricas. En esta etapa, es recomendable
hacer una comparacién de diferentes técnicas de modelado para elegir la mejor
con base en sus desempenos. Un buen conjunto de técnicas a comparar podria

ser: modelo lineal (M), k-vecinos cercanos (KNN), red neuronal (NN) y maquina
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2.5 Mineria de datos

de vectores soporte (SVM). A continuacién, se da una breve descripcién de cada

técnica.

Modelo lineal

La regresion lineal es utiliza para predecir el valor de una variable de respuesta Y
con base en una o mas variables predictoras X1, Xo, ..., X,,. El objetivo es estable-
cer una relacién lineal (un modelo matemético) entre las variables predictoras y
la variable de respuesta, de modo que esta féormula pueda ser usada para estimar
el valor de la respuesta Y, cuando sélo se conozcan los valores predictores. Este

modelo matemético puede ser generalizado como sigue:
Y =5+ BiX; (2.14)
i=1

donde [ son los coeficientes que indican la contribucion de las variables predic-
toras. El objetivo es encontrar estos coeficientes por medio de algin criterio de
ajuste. El método més comun para ajustar un modelo de regresion lineal es el

método de minimos cuadrados (Montgomery et al., 2012).

K-vecinos cercanos

K-vecinos cercanos es una técnica simple para predecir el valor de una variable
de respuesta basada en una medida de similaridad (funcién de distancia). Una
implementacion de KNN para regresion es calcular el valor promedio de la variable
de respuesta de los k-vecinos cercanos (Nguyen et al., 2016). Otro enfoque usa
un promedio ponderado de distancia inversa de los k-vecinos cercanos. En este
trabajo, se utilizo el segundo enfoque con una funcién de distancia euclideana

como sigue:

n

D= [ S - vy (2.15)

i=1
donde D es la distancia entre dos muestras (observaciones), X; y Y; los valores
de sus variables predictoras. En general, un valor grande de k es mas preciso, ya

que reduce el ruido.
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Red neuronal

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el proceso bioldgico del cere-
bro y son utilizadas para crear modelos matemaéticos de los datos procesados por
las neuronas. Estas consisten de unidades (neuronas artificiales) conectadas en-
tre si en una arquitectura determinada. Una arquitectura bien conocida es la

configuracion feed-forward, la cual construye un modelo de la forma:

Y=g (Z wip(x;v;) + b) (2.16)

donde g es una funcién de activacién no lineal (o la funcién identidad en re-
gresion), w; el vector de pesos lineales, x el vector de variables predictoras, v,
el vector de pesos no lineales y b el bias. Las redes neuronales usan estrategias
de optimizacién para ajustar los pesos y mejorar la prediccién de la variable de

respuesta (Gonzalez-Navarro et al., 2016).

Maquina de vectores soporte

El modelo de méaquinas de vectores soporte fue desarrollado para resolver proble-
mas de clasificacion y regresion en aprendizaje automatico. En el segundo caso, el
objetivo es encontrar un modelo a partir del espacio de caracteristicas de entrada,
que prediga una variable objetivo. Una SVM se puede utilizar para regresion lin-
eal mediante la introduccion de una funcién de pérdida, y para regresion no lineal
por medio de un mapeo de los datos originales a un espacio de caracteristicas de
alta dimensién (Flores-Fuentes et al., 2014) a través de una funcién kernel como

la siguiente:

K(zi,7;) = x] x; (2.17)

donde z; y x; son vectores de entrada. Existen varias funciones kernel, pero las

mas utilizadas son: lineal, polinomial, base radial y sigmoidal.
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2.5.5 Evaluacion

La evaluacion es una parte necesaria del desarrollo del modelo porque ayuda a
descubrir el mejor modelo que representa los datos y qué tan bien funcionara con
nuevas muestras. La evaluacion del desempeno del modelo con datos utilizados
para su creacién (entrenamiento) no es aceptable en mineria de datos porque
genera modelos sobreajustados (Sayad, 2011). Existen dos métodos para evaluar
el desempeno y evitar el sobreajuste, ambos utilizan un conjunto de prueba no

visto por el modelo, hold-out y validacion cruzada.

Un ejemplo de validacién cruzada muy usado es el método dejando uno fuera.
En este, todos los datos excepto una muestra se utilizan para entrenamiento y
dicha muestra para prueba. Este proceso se repite N veces si hay N muestras.
La ventaja es que todos los datos son usados para entrenamiento y pruebas. El

error del modelo es el promedio del error en todos los experimentos.
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Capitulo 3

Materiales y métodos

En este capitulo se explican las metodologias seguidas para desarrollar la inves-
tigacion, las cuales corresponden a los procesos de analisis de imagen y mineria
de datos. Para cada una de estas, primero se presenta una descripcién detallada
de los datos utilizados; posteriormente, se da a conocer el software y hardware
empleado en los experimentos; y finalmente, se detallan las actividades realizadas

en cada una de las etapas de sus procesos.

3.1 Descripcién de los datos

Para la parte de analisis de imagen, los datos consistieron en 4 imagenes de nan-
otubos de TiO,y verticalmente alineados, las cuales fueron adquiridas por medio
de un microscopio electréonico LYRAS3 con los siguientes pardmetros: voltaje de
aceleracion de 10 kv, magnificacion de 100 kx y distancia de trabajo de 9.0 mm.
Todas las imagenes estan en formato JPEG con un tamano de 514 x 314 pixeles
(Figura 3.1).

Y para la parte de mineria, los datos fueron adquiridos mediante un elipsémetro
VASE al analizar un conjunto de 18 muestras de nanotubos de TiO, verticalmente
alineados. Las mediciones realizadas fueron de intensidad de reflexién de la luz
I y parametros elipsométricos ¥ y A, tomadas en cinco diferentes dngulos de
incidencia (6 = 45, 55, 65, 75 y 85°) y sobre el rango espectral de 245 a 1000 nm
en pasos de 1.58 nm, en total 478 longitudes de onda (A). (Figura 3.2).
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(d)

Figura 3.1: Base de datos de 4 imagenes MEB de nanotubos de TiO, vertical-
mente alineados.

F o ™
_| Muestra 1: Bloc de notas g@lg
Archive Edicion  Formato  Ver Ayuda
ariable Aangle Spectroscopic Ellipsometric (VASE) Data £
wavelength %nm) Psi (45.00, 55.00, €5.00, 75.00, B85.00°) Delta (45.00, 55.00, 65.00, 75.00, 85.00°)|:|

45.519874 26.226479 125. 364403 24.946583 90.053200 28.891073 56.284439
247.107056 26. 327046 125. 668137 25.018789 90. 313583 2B8.861431 56.499321
248.694168 26. 507809 125.890724 25.049910 90. 665375 28.830879 56.851700
250.281326 26. 530729 125. 822861 25.113689 90. 962463 28.837311 57.082272
251.868500 26. 542963 126.135559 25.187773 91.155586 2B.847809 57.296654
253.455719 26. 666407 126.231064 25.226070 91. 590363 28.850498 57.632774
255.042938 26.778334 126.679543 25.379293 92.009453 28.873859 57.881496
256.630188 26.945051 126. 840691 25.351320 92. 246857 28.874777 58.189274
258.217468 27.009308 126. 875549 25.439840 92.637833 28.854130 58.532745
259.804779 27.222931 127.019348 25.445845 93.052483 28.824533 58.835949
261.392151 27.242914 127.304329 25.510633 93.402779 28.792389 59.204273
262.979523 27.285353 127.492043 25.451267 93.764618 2B8.742165 59.417358
264.566895 27.446507 127. 880356 25.536947 94.228951 28.699951 59.767864
266.154327 27.502928 128.274933 25. 587557 94. 584518 28.665052 60.118248
267.741760 27.587824 128.416550 25.622868 95.033127 28.628531 60.372314
269.329224 27.627720 128.773834 25.612812 95.254173 28.562477 60.674206
270.916718 27.712845 128. 985703 25.598898 95.659111 28.541040 60.926487
272.504211 27.825222 129.155167 25.616787 96. 079254 28.519028 61.215080
274.091766 27.813992 129. 357254 25.593662 96. 266197 28.433643 61.475856
275.679321 27.937635 129. 824539 25.710943 96. 857254 28.367727 61.788483
277.266907 27.953569 129.507043 25.662764 97.022042 28.344215 62.087093 -
4 1 | s

L.

Figura 3.2: Ejemplo de archivo de parametros elipsométricos.
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3.2 Software y hardware

3.2 Software y hardware

La parte experimental que se explica en la siguiente seccién de este trabajo se
llevé a cabo utilizando el software MATLAB R2017b en un sistema operativo
Windows 7 (64 bit). EIl hardware consistié en una computadora personal con
procesador Intel Core i7-3770 de 3.4 GHz y memoria RAM de 8 GB.

3.3 Metodologias

Como se menciono anteriormente, en esta investigacién se siguieron dos metodologias,
la del proceso de andlisis de imagen (Figura 3.3) y la de mineria de datos (Figura 3.4).

A continuacion, se describen las actividades efectuadas en cada una de sus etapas.

Restauracion Segmentacion Extraccion de L
Bas‘? dedatosde |=>| geimagen MEB || de nanotubos | ~| caracteristicas |~ Validacion
imagenes MEB

Figura 3.3: Metodologia seguida en el proceso de anélisis de imagen.

Base de datos de imagenes MEB

Se cred un conjunto de iméagenes de nanotubos para la evaluacion de las diferentes
etapas de la metodologia, cuya descripciéon puede leerse en la seccion 3.1. Es
importante que estas imagenes presenten desafios en andlisis de imagen porque

ayudan a disear sistemas robustos.

Restauraciéon de imagen MEB

Se realizé un estudio para identificar las principales degradaciones de imagen que
afectan la segmentacion de nanotubos y se encontré que estas fueron el ruido
aditivo (Gaussiano) y el desenfoque. Posteriormente, se simularon estas degrada-
ciones a las imédgenes de la base de datos para poder observar el desempeno de
la restauracién bajo estas condiciones. Finalmente, se aplicaron las siguientes
técnicas de restauracion de imagen: un filtrado adaptativo de la mediana, para

reducir el ruido aditivo; y un filtrado de Wiener, para tratar el desenfoque.
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3.3 Metodologias

Segmentacion de nanotubos

Se compararon cuantitativamente los siguientes métodos de segmentacion para
seleccionar el mejor en la metodologia: umbralizacion, crecimiento de regiones,
divisién y fusién de regiones, y agrupamiento k-medias. Esta comparacion de
métodos fue realizada mediante la evaluacién visual de sus resultados de seg-
mentacién. El método que obtuvo el mejor resultado de segmentacién fue agru-

pamiento k-medias, por esta razon fue elegido en esta etapa.

Extraccion de caracteristicas

Se calcularon caracteristicas de interés simples y derivadas de los nanotubos como:
conteo, area interna, diametro, densidad y distancia entre estos. Para ello, se

utilizaron las férmulas descritas en la seccion 2.3.3.

Validacién

Se evalud que la caracterizacién de los nanotubos fuera aceptable, comparando
los resultados obtenidos con los de iméagenes de referencia bien conocidas y con

base en un error de tolerancia definido por expertos en este tipo de mediciones.

Base de datos  |—>j
elipsométricos

Figura 3.4: Metodologia seguida en el proceso de mineria de datos.

Preprocesamiento

de datos —>| Modelacion —> Evaluacidon

Base de datos elipsométricos

Se construyé un conjunto de datos elipsométricos de diversas muestras de nan-
otubos cuya descripcion puede encontrarse en la secciéon 3.1. A partir de estas

mediciones se obtuvo la matriz de datos para mineria que se ve en la Figura 3.5.

Preprocesamiento de datos

Se realizé una inspeccién de los datos y se encontré que estaban completos, por

lo que no fue necesario aplicar métodos para manejar mediciones faltantes. Por
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3.3 Metodologias

Mediciones Diametro
Muestra; [ x11 12 ... Ti7170 Y1,7171
Muestras | x21 22 ... T27170 Yo,7171
Muestrag \ i1g1 182 ... Z18,7170 Y18,7171

Figura 3.5: Matriz de datos para mineria.

otra parte, tampoco se consideraron técnicas de reduccién de ruido porque la
elipsometria es altamente precisa en la adquisicion de datos. Finalmente, el pre-
procesamiento consistio en una transformaciéon de datos por medio de una normal-
izacion z-score, seguida de una seleccién de caracteristicas basada en eliminacion

hacia atras.

Modelacion

Se llevé a cabo una comparacion de diferentes técnicas de modelado para ele-
gir la mejor en funcion de sus desempenos, al predecir el didmetro y la longitud
promedio de los nanotubos a partir de mediciones elipsométricas. Las técnicas se-
leccionadas fueron: modelo lineal (LM), k-vecinos cercanos (KNN), red neuronal
(NN) y maquina de vectores soporte (SVM). Algunos de estos modelos requirieron
un ajuste de parametros, para lo cual se utilizo una busqueda de cuadricula cuyos

valores éptimos pueden verse en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Parametros éptimos de las técnicas de modelado.

Técnica Parametro Valor

LM Tipo de modelo PLS
K 5

KRN Distancia Fuclideana
Neuronas ocultas 10

NN Entrenamiento Levenberg-Marquardt
Desempeno MSE
Tipo de SVM Nu-SVR
Tipo de Kernel Lineal

SVM Epsilon 0.001
Nu 0.5
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3.3 Metodologias

Evaluacién

Se usé el método de validacion cruzada dejando uno fuera para evaluar el de-
sempeno de los modelos y seleccionar el que mejor represente a los datos. Dicho
desempernio fue medido a través del error cuadratico medio (ECM) en todos los
experimentos. Se eligio este método, ya que ha demostrado ser superior a otros

cuando se dispone de una cantidad limitada de datos (Cawley & Talbot, 2003).
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Capitulo 4

Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados experimentales que fueron obtenidos
mediante la aplicaciéon de las metodologias descritas anteriormente, asi como
también su discusion. Primero se muestran los del proceso de andlisis de im-

agen y después los de mineria de datos.

En la Figura 4.1 se dan a conocer los resultados de la etapa de restauracion de
imagen MEB. A la izquierda se encuentran las imégenes de la base de datos, las
cuales fueron degradadas mediante la simulaciéon de ruido aditivo (Gaussiano) y
desenfoque. A la derecha, las imdgenes restauradas después de aplicar las técnicas
filtrado adaptativo de la mediana y filtrado de Wiener. Como se puede observar,
la etapa de restauracién de imagen MEB tiene un buen desempeno al trabajar
bajo condiciones de ruido aditivo y desenfoque, porque suaviza la imagen y define

con mayor claridad los bordes de los nanotubos.

Los resultados de la etapa de segmentaciéon de nanotubos se presentan en
la Figura 4.2. En escala de grises se presentan las imagenes restauradas y en
binario las iméagenes segmentadas luego de utilizar el método agrupamiento k-
medias. Como se aprecia, la etapa de segmentacion de nanotubos logré detectar
la mayoria de estos como objetos binarios definidos (no fusionados). Sin embargo,
también existen nanotubos que no fueron detectados por su falta de contraste con

el fondo, lo cual sin duda afecté la extraccion de caracteristicas posterior.
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(2) (h)

Figura 4.1: Resultados de la etapa de restauracion de imagen MEB.
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(2)

Figura 4.2: Resultados de la etapa de segmentacién de nanotubos.
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Al aplicar la etapa de extraccién de caracteristicas sobre las imagenes bina-
rias de la segmentacion se obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 4.1.
Las caracteristicas calculadas fueron conteo de nanotubos, didametro promedio,
distancia entre nanotubos (DEN), drea y densidad. Los resultados obtenidos con
las férmulas propuestas se presentan en la columna aproximacién, mientras que

los resultados correctos en la columna medicién real.

Tabla 4.1: Resultados de la etapa de extraccién de caracteristicas.

Imagen binaria en la Figura 4.2b

Caracteristica extraida Aproximacion Medicion real
Conteo 29 NTs 28 NT's
Diametro 70.28 nm 70.08 nm

DEN 27.95 nm 28.25 nm
Area 3879.30 nm? 3857.26 nm?
Densidad 90.62 NTs/um? 87.50 NTs/um?

Imagen binaria en la Figura 4.

2d

Caracteristica extraida Aproximacion Medicion real
Conteo 101 NTs 121 NTs
Diametro 102.71 nm 102.12 nm
DEN 22.31 nm 17.55 nm
Area 8285.45 nm? 8190.53 nm?
Densidad 17.41 NTs/um? 20.86 N'Ts/um?

Imagen binaria en la Figura 4.2f

Caracteristica extraida Aproximacion Medicion real
Conteo 48 NT's 52 NTs
Diametro 129.87 nm 123.73 nm
DEN 21.86 nm 20.17 nm
Area 13246.72 nm? 12023.77 nm?
Densidad 14.37 NTs/um? 15.56 NTs/um?

Imagen binaria en la Figura 4.

2h

Caracteristica extraida Aproximacion Medicion real
Conteo 61 NTs 69 NTs
Diametro 90.70 nm 115.91 nm
DEN 21.79 nm 18.81 nm
Area 6461.08 nm? 10551.94 nm?
Densidad 32.44 NTs/pum? 36.70 NTs/um?
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Como puede verse en la Tabla 4.1, la aproximacion obtenida para la imagen
en la Figura 4.2a fue aceptable en comparacién con la medicion real. Este resul-
tado es debido a la buena calidad de la imagen. El poco ruido y el alto contraste
permitieron una segmentacion de imagen precisa con nanotubos definidos como
se muestra en la imagen binaria respectiva. Esta precisién en la segmentacién de
imagen fue crucial para la extraccion de caracteristicas posterior. Con este ejem-

plo, se demuestra que la metodologia propuesta funciona bajo condiciones ideales.

En el caso de la imagen en la Figura 4.2¢c, la aproximacién fue moderadamente
aceptable. Una de las causas principales de este resultado fue la deteccion de nan-
otubos (101 NTs de 121 NTs). La imagen en cuestién pertenece a una muestra
de nanotubos con longitudes (alturas) muy diferentes que generalmente se tra-
duce en una falta de contraste. En otras palabras, existen nanotubos definidos
y otros no tanto; estos ultimos fueron confundidos con el fondo y no permi-
tieron la segmentacién correcta de la imagen con el método propuesto (agru-
pamiento k-medias). Un total de 20 nanotubos no fueron detectados en el conteo,
lo cual afect6 otras caracteristicas derivadas tales como la distancia entre nan-
otubos (22.31 nm contra 17.55 nm) y la densidad (17.41 NTs/um? contra 20.86
NTs/um?) porque estas dependen de ello.

La siguiente extraccion de caracteristicas fue sobre una imagen que, ademas
de falta de contraste, también contenia ruido, ver Figura 4.2g. En esta carac-
terizacion de imagen no se obtuvo una buena aproximacion del diametro ya que
hubo un error de medicién de 25.21 nanémetros (90.70 nm contra 115.91 nm),
que afectd el valor del drea como consecuencia. Un error de esta magnitud es
ciertamente inaceptable para cualquier proposito practico. Aparentemente, este
error se debe a que el preprocesamiento propuesto (filtrado de la mediana adap-
tativo) no logré eliminar el ruido, lo cual afecté el tamano de los nanotubos en

la segmentacién. Finalmente, la falta de contraste disminuyé de nuevo el conteo.
Esta falta de contraste en las imagenes de nanotubos se debe principalmente

a la topografia de las muestras y al proceso de adquisicién de imagen. La gran

diferencia de las longitudes de los nanotubos en la muestra ocasiona que los de
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mayor altura sean mejor detectados que los de menor altura. Cuando el haz de
electrones incide sobre los nanotubos de mayor altura, los electrones secundarios
emitidos son atraidos facilmente hacia el detector y convertidos en brillo para su
formacion en la imagen. Por otra parte, cuando el haz de electrones incide sobre
los nanotubos de menor altura, una parte de los electrones secundarios emitidos
son absorbidos por otros nanotubos antes de llegar al detector, disminuyendo asi

su brillo y afectando el contraste de la imagen.

En la Tabla 4.2 se presentan los resultados de la etapa de preprocesamiento de
datos. Como se puede observar, el subconjunto de caracteristicas seleccionadas
por medio del algoritmo de eliminacién hacia atréds, consistié solamente de 35
caracteristicas (mediciones) de un total de 7170 en la matriz de datos. En otras
palabras, se eliminé un 99.51% de caractersticas irreleventes en los datos, lo-
grando asi una reduccién drastica de dimensionalidad que hizo que el problema

fuera tratable.

Si se revisan con mas detalle las caracteristicas seleccionadas, se pueden
obtener algunas proporciones de interés. Por ejemplo, el porcentaje de carac-
teristicas que pertenece a cierta medicién o dangulo de incidencia. De acuerdo con
esto, se realizaron las siguientes observaciones a partir de la Figura 4.3. En el caso
de las mediciones, la mayoria de las caracteristicas seleccionadas pertenecen a A
e I con 48.57% y 42.85%, respectivamente. Para la situacién de los dngulos de
incidencia, la mayor parte de las caracteristicas seleccionadas fueron tomadas en
6 = 75° con 48.57%, seguido por 45° y 65° con 25.71% y 20%, respectivamente.
Finalmente, la medicion ¥ y los dngulos de incidencia § = 55° y 85 ° fueron

menos representativos que los anteriores.

En el contexto de la medicién del diametro promedio de nanotubos utilizando
elipsometria, la representacion de los datos en una baja dimension es importante,
porque ayuda a los investigadores a comprender mejor esta actividad. Por ejem-
plo, la informacion anterior sobre las mediciones y angulos de incidencia mas

representativos podria orientar el diserio de configuraciones especificas del equipo
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Tabla 4.2: Caracteristicas seleccionadas usando eliminacion hacia atras.

Caracteristica
# | Medicién | Angulo de incidencia (f) | Longitud de onda ()\)
1 304
2 305
3 45° 307
4 369
D 370
6 55° 361
7 305
8 I 65° 351
9 353
10 444
11 445
12 . 147
13 7 456
14 459
15 461
16 45° 350
17 v - 261
18 7 266
19 ) 332
20 45 436
21 784
22 405
23 o 409
24 65 410
25 938
26 474
27 A 477
28 478
29 480
30 75° 207
31 515
32 520
33 5985
34 586
35 85° 766
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Porcentaje de caracteristicas por medicion Porcentaje de caracteristicas por angulo de incidencia (8)

85° (2.85%)

45° (25.71%)

1 (42.85%)

A (48.57%)
75°(48.57%)
55° (2.85%)

65° (20%)

Y (8.57%)

Figura 4.3: Porcentajes de caracteristicas por medicién y angulo de incidencia.

(elipsémetro) segun el tipo de muestra, reduciendo asi la adquisicién de medi-

ciones irrelevantes y como resultado el tiempo del andlisis de datos.

Los resultados de la etapa de modelacién se muestran en la Figura 4.4. Esta
presenta la prediccion del diametro exterior promedio de las diferentes técnicas
de modelado. Al hacer una comparacion, se ve claramente que el modelo SVM
superd al resto de los modelos (KNN, NN y LM) porque logré una grafica de re-
gresién casi idéntica a la formada por los didmetros reales. Para apoyar atin mas
este resultado, la Tabla 4.3 muestra los desempenos de los modelos medidos con
su ECM en una validacion cruzada. Como se puede observar, el ECM del mod-
elo SMV fue 0.2343, el cual es por mucho el valor mas pequeno. Es importante
obtener un ECM bajo cuando se miden caracteristicas de un material a través de
elipsometria. En la literatura, un ECM aceptable se encuentra en el rango de 1 a
20, dependiendo de la complejidad de la muestra (Woo, 2011). Cabe senalar que
el ECM obtenido por el modelo SVM fue incluso menor que 1, por esta razon se

eligié como el mejor.

El modelo matematico encontrado por la técnica SVM se da a conocer en la
Ecuacién (4.1); donde DP es el didmetro promedio, I la intensidad de reflexién
de la luz, ¥y y A} los parametros elipsométricos tomados a un cierto angulo

de indidencia 6 y longitud de onda A\. Como puede verse, la relacién entre las
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Figura 4.4: Prediccion del diametro promedio de técnicas de modelado.

Tabla 4.3: ECM de las técnicas de modelado en una validacién cruzada.

Técnica de modelado ECM
KNN 178.2803
NN 103.996
LM 43.8536

SVM 0.2343

variables de interés fue determinada ajustando una ecuacién lineal. La Figura
4.5 presenta la grafica de regresién entre los DP reales y aquellos predichos por
la ecuacién. También muestra su coeficiente de correlacién R (entre 0 y 1), el
cual mide qué tan bien el modelo puede predecir los datos. Mientras mayor sea
el valor de R, mejor sera el modelo para predecir los datos. El valor R obtenido
fue de 0.99992, lo cual significa que el modelo predice el didmetro promedio de

los nanotubos con un error muy bajo.
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En la Figura 4.6 se presentan los resultados de la etapa de modelacion, pero
esta vez la prediccion de la longitud promedio de los nanotubos. Como se puede
ver, nuevamente el modelo SVM obtuvo la mejor grafica de regresion, superando
al resto de las técnicas de modelado (NN, KNN, LM). Su desempenio medido a
partir del ECM en una validacion cruzada fue de 137.3690, el cual aunque parece
aceptable, en realidad esta fuera del rango deseado que es de 1 a 20. Es necesario

reducir este error porque en la caracterizacién de nanomateriales la precisién es

relevante.
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Figura 4.6: Prediccion de la longitud promedio de técnicas de modelado.

La evolucién del ECM obtenido por el modelo SVM al trabajar diferentes
subconjuntos de las mejores caracteristicas se muestra en la Figura 4.7. Aunque
no se aprecia claramente, el error mencionado anteriormente de 137.3690 fue lo-
grado con el subconjunto de las mejores 2000 caracteristicas, de las cuales sélo
401 fueron seleccionadas para la creacién de un modelo también lineal. Cabe
mencionar que no es necesario realizar la distribucién de las caracteristicas selec-
cionadas en las diferentes mediciones y angulos de incidencia porque seguramente

esta cambie con la nueva experimentacion.
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Finalmente, se puede observar que el error tiende a disminuir, lo cual resulta
prometedor en la busqueda de un modelo aceptable para estimar la longitud
promedio de los nanotubos, ya que se tienen atin 5170 caracteristicas disponibles

para analisis.
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Figura 4.7: Error cuadratico medio versus numero de caracteristicas.
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Capitulo 5

Conclusiones

A la luz de los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta investigacién en
analisis de imagen y mineria de datos para la caracterizacion de nanotubos de

TiO, verticalmente alineados, se puede concluir lo siguiente:

El andlisis de imagen es una opcion viable en el desarrollo de métodos com-
plementarios para la caracterizaciéon de nanotubos, que atin no sustituyen a los
métodos tradicionales. Aunque la metodologia seguida en esta area de la inves-
tigacion funciona y obtiene resultados aceptables en imagenes de buena calidad,
no lo hace en otras situaciones. Por ejemplo, en el caso de imagenes de bajo
contraste, la etapa de segmentaciéon no hace una buena deteccién de nanotubos,
afectando directamente el conteo de estos. Y para el caso de imagenes con ruido,
la etapa de restauracion no logra eliminarlo, impactando asi el tamano de los

nanotubos (4rea).

Lo anterior expone la necesidad de mejorar ciertos aspectos, algunas recomen-
daciones para trabajo futuro son: crear una base de datos de imagenes mas grande
para evaluar mejor la efectividad de la metodologia propuesta. Incluir técnicas
de contraste en la etapa de restauracién de imagen para mejorar la detecciéon de
nanotubos, e incluso considerar trabajar con formatos de imagen sin compresion
para evitar degradaciones durante el almacenamiento que pudieran afectarlo. Fi-
nalmente, agregar una etapa de posprocesamiento con operaciones morfologicas

(cierre) después de la segmentacion para corregir las formas de los nanotubos, y
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asi obtener una caracterizacién mas aproximada a las mediciones reales.

La mineria de datos es una buena propuesta en la creacion de modelos matematicos
para predecir caracteristicas de nanotubos. Por un lado, este enfoque del estudio
logra resultados de gran exactitud en todas las muestras a la hora de calcular su
diametro promedio, lo cual no sucede con el analsis de imagen. Y por otro lado,
muestra resultados prometedores en la estimacion de su longitud. Esta propuesta
también tiene ventajas sobre los métodos tradicionales porque produce mediciones
representativas y objetivas en menor tiempo; ademas de ser mas econémica y no

danar las muestras.

En el caso de la prediccion del didmetro, se demuestra que la mayoria de las
caracteristicas seleccionadas para construir el modelo pertenecen a la intensidad
de reflexién de la luz I, el parametro elipsométrico A y el dangulo de incidencia
6 = 75° este descubrimiento reduce la complejidad del problema y facilita su
comprensién. Asimismo se prueba que la técnica de modelado con el error de
prediccién mas bajo (incluso inferior al rango manejado en la literatura) es la
maquina de vectores soporte y que la relacion entre sus variables predictoras y
el didmetro es lineal. Por lo tanto, se recomienda usar una SVM lineal (Tipo =
Nu-SVR, Epsilon = 0.001, Costo = 1 y Nu = 0.5) como modelo para calcular el

didmetro.

Una sugerencia general para este enfoque del estudio consiste en la adquisicién
de un nimero mayor de muestras para experimentacion, con esto se pretende vali-
dar mas a fondo los modelos presentados, mejorar su generalizacion y aplicarlos en
la medicién de otras propiedades importantes de los nanotubos. Y especificamente
para el caso de la longitud, se recomienda seguir analizando subconjuntos de las
mejores caractersticas para reducir el error, por supuesto tomando en cuenta
los tiempos de ejecucién. De no lograrlo, otras opciones podrian ser cambiar el
método de seleccién de caracteristicas, incluso por un enfoque de extraccién y

utilizar otros modelos no lineales.
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Anexos A

Implementacion de metodologia

A continuacion se presenta una implementacion de los algoritmos mas impor-
tantes de las metodologias propuestas en este trabajo para la caracterizacion
de nanotubos de TiO5 verticalmente alineados usando el software descrito en la

seccion 3.2.

A.1 Analisis de imagen

A.1.1 Filtrado de la mediana adaptativo

breaklines
function f = adpmedian(g, Sm)
% This function performs adaptive median filtering of image.
if (Sm <= 1) | (Sm/2 == round(Sm/2)) | (Sm ~= round(Sm))
error (’Sm must be an odd integer > 1.7)
end
[M, N] = size(g);
% Initial setup.

f =g;
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A.1 Analisis de imagen

f(:

pr
A

) = 0;
oc = false(size(g));
Begin filtering.

for k = 3:2:Sm

zmin = ordfilt2(g, 1, omnes(k, k), ’symmetric’);

zmax = ordfilt2(g, k * k, ones(k, k), ’symmetric’);

zmed = medfilt2(g, [k k], ’symmetric’);

procUsinglevelB = (zmed > zmin) & (zmax > zmed) & ~“proc;
zB = (g > zmin) & (zmax > g);

outputZxy = procUsinglevelB & zB;

outputZmed = procUsinglLevelB & "zB;
f (outputZxy) = g(outputZxy);
f(outputZmed) = zmed(outputZmed);
proc = proc | procUsinglLevelB;
if all(proc(:))

break;

end

end

h

Output zmed for any remaining unprocessed pixels.

f("proc) = zmed (“proc);

A.1.2 Filtrado de Wiener

breaklines

function W = WienerFilt (OriglImage)

% This function performs Wiener filtering of image.

class(OrigImage)

Len = 21; Theta = 11;
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% Simulating blur in the image.

Psf = fspecial(’motion’, Len, Theta);

BlurQuant = imfilter (OrigImage, Psf, ’conv’, ’circular’);
class (BlurQuant);

% Simulating noise in the image.

Mean = 0;

Var = 0.000005;

BlurNoisy = imnoise (BlurQuant, ’gaussian’, Mean, Var);
UniformQuant = (1/256)°2 / 12;

SignalVar = var(im2double(OrigImage (:)));

% Result of Wiener filtering.

W = deconvwnr (BlurNoisy, Psf, UniformQuant / SignalVar);
figure, imshow(BlurNoisy);

figure, imshow (W);

end

A.1.3 Agrupamiento k-medias

breaklines

function [1lb,center] = adaptcluster_kmeans (im)
% This function performs k-means clustering of image.

if size(im,3)>1

[1b,center] = ColorClustering(im);
else
[1b,center] = GrayClustering(im);
end
end
function [1lb,center] = GrayClustering(gray)

gray = double(gray);
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% Copy value into an array.
array = gray(:);

% Intialize iteration Counters.

tic
while (true)
% Initialize seed Point.
seed = mean(array);
% Increment Counter for each iteration.
i = i+1;
while (true)
% Initialize Counter for each iteration.
j o= 3+
% Find distance between Seed and Gray Value.
dist = (sqrt((array-seed)."2));

% Find bandwidth for Cluster Center.

distth = (sqrt(sum((array-seed).”2)/numel (array)));

% Check values are in selected Bandwidth or not.

qualified = dist<distth;
% Update mean.
newseed = mean(array(qualified));
% Check mean is not a NaN value.
if isnan(newseed)

break;

end

% Condition for convergence and maximum iteration.

if seed == newseed || j>10

3=0;

% Remove values which have assigned to a cluster.

array (qualified) = [];

60




16

49

50

56

60

64

66

68
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% Store center of cluster.
center (i) = newseed;
break;
end
% Update seed.
seed = newseed;
end
% Check maximum number of clusters.
if isempty(array) || i>10

% Reset Counter.

end
end
toc
% Sort Centers.
center = sort(center);
% Find out Difference between two consecutive Centers.
newcenter = diff (center);
% Find out Minimum distance between two cluster Centers.
intercluster = (max(gray(:)/10));
% Discard Cluster centers less than distance.
center (newcenter<=intercluster)=[];
% Make a clustered image using these centers.
vector = repmat(gray(:),[1,numel(center)]);
centers = repmat (center,[numel (gray) ,1]);
% Find distance between center and pixel value.
distance = ((vector-centers).”2);
% Choose cluster index of minimum distance.

[,1b] = min(distance,[],2);
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% Reshape the labelled index vector.
1b = reshape(lb,size(gray));
end
function [1lb,center] = ColorClustering(im)
im = double(im);
red = im(:,:,1); green = im(:,:,2); blue = im(:,:,3);
% Copy values into an array
array = [red(:),green(:),blue(:)];
i = 0;j=0;
tic
while (true)
% Initialize seed Points.
seed (1) = mean(array(:,1));
seed (2) = mean(array(:,2));
seed (3) = mean(array(:,3));
i = i+1;
while (true)
jo= 3+
seedvec = repmat(seed,[size(array,1),1]);
7% Find distance between Seeds and Color Values.
dist = sum((sqrt((array-seedvec)."2)),2);
distth = 0.25*max(dist);

qualified = dist<distth;

newred = array(:,1);
newgreen = array(:,2);
newblue = array(:,3);

% Update means.
newseed (1) = mean(newred(qualified));

newseed (2) = mean(newgreen(qualified));

newseed (3) mean (newblue (qualified)) ;
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101 if isnan(newseed)
102 break;
103 end
o - . . .
104 % Condition for convergence and maximum iteration.
105 if (seed == newseed) | j>10
106 j=0;

107 array (qualified,:) = [];

108 center(i,:) = newseed;
109 break;

110 end

111 seed = newseed;

112 end

113 % Check maximum number of clusters.

114 if isempty(array) || i>10

115 i = 0;

116 break;

117 end

118 end

119 toc

120 centers = sqrt(sum((center.~2),2));

121 [centers,idx]= sort(centers);

122 % Analyze distances between cluster Centers.
123 while (true)

124 newcenter = diff (centers);

125 intercluster =25;

126 a = (newcenter<=intercluster);
127 centers(a,:) = [];
128 idx(a,:)=[];

129 if nnz(a)==

130 break;
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end

end

% Make a clustered image using these Centers.

centerl = center;

center =centerl (idx,:);

vecred = repmat(red(:),[1,size(center,1)]);

vecgre = repmat(green(:),[1,size(center,1)]);

vecblu

repmat (blue(:),[1,size(center,1)]);

distred = (vecred - repmat(center(:,1)’,[numel(red) ,1]))."2;

distgre

distblu

(vecgre - repmat(center(:,2)’,[numel(red) ,1]1))."2;

(vecblu - repmat(center(:,3)’,[numel(red) ,1]1)).72;

distance = sqrt(distred+distgre+distblu);

[“,1label_vector] = min(distance,[],2);

1b =

end

reshape (label_vector ,size(red));

A.2 Mineria de datos

A.2.1 Eliminacion hacia atras

breaklines

function
% Thi
[N,c]
space
subse
exit

count

[ subset ,besteval ,eval ] = backSelect( X,Y,nfeat )

s function performs backward selection of features.

size (X);

= 1:size(X,2);
t = space;

= false;

= length(subset);

% Backward selection algorithm.
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while not (exit)

temp = zeros(l,length(subset));

% Start with all the features.

for j=1:length(subset)
% Progressively eliminate the least important ones.
cols = setdiff (subset,space(j));
Xn = X(:,cols);
% Evaluate model performance.
for i=1:N

Indtr = setdiff (1:N,i);

Xtr

Xn(Indtr,:); Ytr = Y(Indtr);

Xts Xn(i,:); Yts = Y(i);
model = svmtrain(Ytr,Xtr,’-s 4 -t 07);
[“,mse,”] = svmpredict(Yts,Xts,model);

mseSVM (i)

mse (2) ;
end
temp (j) = mean(mseSVM);
end
% Update the feature subset.
count = count-1;

[best ind]

min (temp) ;

(1;

space (ind)
subset = space;
%» Condition for convergence.

if (count==nfeat)

eval (count) = best;
besteval = best;
bestset = subset;

% Store the best feature subset.

elseif (count<nfeat)
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eval (count) = best;

if (best<=besteval)

besteval = best;
bestset = subset;
end

if (count==1)

subset = bestset;
exit = true;
end

end

end

end

A.2.2 Principal

breaklines

b

This script performs a comparison of different models.

clc; clear;

load Data;

X

= Data(:,1:end-2);

[N,c] = size(X);

Y
b
X

h

= Data(:,end-1);
Data normalization.
= zscore (X);

Feature selection.

load indSVM;

load subset;

indices = indSVM(subset);

X

= X(:,indices);
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for i=1:N

% Training and test.

Nts = 1;
Indts = 1i;
Indtr = setdiff (1:N,Indts);

Xtr = X(Indtr,:);
Ytr = Y(Indtr);
Xts = X(Indts,:);
Yts = Y(Indts);
% Linear models.

mdlSimple = LinearModel.fit (Xtr,Ytr);

YprLM (i) feval (mdlSimple ,Xts);

mselLM (1) sum ((Yts-YprLM(i))."2)/Nts;
% Regression trees.

T = classregtree (Xtr,Ytr);

YprRT (i) = eval(T,Xts);

mseRT (i) sum ((Yts-YprRT(i))."2)/Nts;

% K-Nearest Neighbor.

YprKNN (i) regressionKnn (Xtr,Ytr,Xts,5);
mseKNN (i) = sum((Yts-YprKNN(i)’). 2)/Nts;
% Neural Networks.

net = fitnet (10);

net.divideParam.trainRatio = 1;
[net,tr] = train(mnet,Xtr’,Ytr?’);
YprNN(i) = net(Xts’);

mseNN(i) = perform(net,Yts’,YprNN(i));

% Support Vector Machines.
model = svmtrain(Ytr,Xtr,’-s 4 -t 07);
[YprSVM(i) ,mse,”] = svmpredict (Yts,Xts,model);

mseSVM(i)= mse (2);
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end

LM = mean(mseLM);
RT = mean(mseRT);
KNN = mean(mseKNN);
NN = mean(mseNN);
SVM = mean(mseSVM);
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