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Resumen

La interaccién entre un campo electromagnético y una estructura foténica 1D (EFs) se
manifiesta en una respuesta Optica especifica que varia en funcién de parametros como la
cantidad de capas, espesores, materiales y su ordenamiento. En particular, y suponiendo
materiales lineales, isétropos, homogéneos y dependencia arménica del campo, con un método
riguroso de calculo numérico, llamado Método de la Matriz Transferencia (MMT), se pueden
resolver las ecuaciones de Maxwell y obtener el espectro de reflectividad o transmision. El
desafio es el camino inverso, es decir, partir de una respuesta éptica deseada y encontrar
la EF que la genera. En este trabajo de tesis se busca aportar a las estrategias de diseno
inverso ya conocidas, desde un enfoque basado en redes neuronales generativas denominada
ResGLOnet. Se detalla como esta metodologia permite generar un catalogo de propuestas
de diseno de EFs que se ajustan a las especificaciones de respuesta 6ptica requeridas en una
region espectral de interés y, al mismo tiempo, satisfagan las limitaciones y condicionantes de
fabricacién que abarcan aspectos como el niimero de capas, los espesores méaximos y minimos,

los materiales disponibles, el rango de dngulos de incidencia y la polarizacién.

Mediante ejemplos de optimizacién con soluciones conocidas, se describen los efectos de los
hiperparametros de ResGLOnet y se establecen criterios para su configuracion. En términos
generales, la eleccién de estos hiperpardmetros no se mostré restrictiva en cuanto a su influen-
cia en la calidad de las soluciones generadas, ya que permitieron un rango amplio de seleccién.
No obstante, se advirtié que dicho rango depende del problema de diseno inverso en cuestién.
Es importante senalar que se detecté una incidencia significativa de la semilla aleatoria que
alimenta a la red neuronal generativa durante su entrenamiento, por lo que resulta necesario
repetir el entrenamiento completo con diferentes semillas aleatorias. Ademaés, se demostré la
capacidad de ResGLOmnet para superar disenos conocidos. En particular, el disefio inverso de
EFs de 8 capas que ajustan el PBG (Photonic Band Gap) del CF (Cristal Foténico) de 12
capas ha revelado una mejora sustancial en la regiéon espectral de interés respecto al CF de 8
capas. Esta mejora tiene implicaciones prometedoras para simplificar la fabricacién de EFs al
reducir el nimero de capas necesarias sin comprometer la reflectividad (o transmisién) en la

region de interés.

Finalmente, en el capitulo centrado en el diseno inverso de EFs mesoporosas para la detec-
cién de saturacion de humedad relativa del aire, se ha aplicado con éxito ResGLOnet. Ademads,
se ha adaptado la métrica de optimizacién al problema especifico, denominada ResGLOnet-dif,

lo que ha dado como resultado un rendimiento mejorado del sensor.
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Capitulo 1

Introduccion

Los dispositivos fotonicos pueden disenarse con el fin de manipular el comportamiento del
campo electromagnético en el rango longitudes de onda de interés segun la aplicacién busca-
da. Eligiendo los materiales, formas y tamanos es posible modular la intensidad de la luz y
el espectro obteniendo propiedades deseadas de transmisién, reflectividad, polarizacién, qui-
ralidad, entre otras. En este sentido, el diseno inverso de dispositivos foténicos es la tarea de
buscar el conjunto éptimo de parametros que puedan producir la respuesta 6ptica deseada. En
particular, el control de tamafos en la nanoescala permite obtener respuestas épticas especifi-
cas en el rango visible del espectro electromagnético A\ = [400 — 750]nm. Esta versatilidad
habilita aplicaciones en distintos campos de la ingenieria éptica y de la investigacién cientifica
como, por ejemplo, en sistemas de comunicacién, de sensado, de realidad virtual/aumentada,
etc [1].

El diseno inverso de dispositivos foténicos tradicionalmente ha sido un proceso donde se
han disenado a través de la combinacién de elementos conocidos, como guias de ondas, resona-
dores y cristales foténicos (CFs). Pero este enfoque tiene sus limitaciones debido a la creciente
necesidad de prestaciones altamente especializadas y personalizadas. Los métodos de optimi-
zacién como métodos adjuntos (adjoint-methods en inglés) [2], optimizacién topolégica [3] y
algoritmos genéticos [4], presentaron un salto exitoso en el disefio de dispositivos foténicos
con nuevas funcionalidades como es el caso de los divisores de tensién [5], y estructuras que
confinan la luz [6], entre otros. Sin embargo, estas técnicas son lentas y computacionalmente
costosas debido a la alta dimensionalidad del espacio de posibles soluciones a muestrear en
busca del éptimo. Ademas, estas técnicas pueden tener dificultades si el espacio de soluciones
es no convexo-no céncavo, dado que el algoritmo de optimizacién puede quedar atrapado en
una regién de minimo local de la funcién objetivo y no explorar o alcanzar el minimo glo-
bal. Asimismo, podria suceder que dispositivos foténicos con pardmetros de disefio disimiles

posean valores de la funcién objetivo muy cercanos, dificultando la convergencia. [7].

En esta tesis, se aborda el disefio inverso de estructuras foténicas 1D (EFs), apilamiento
de peliculas delgadas planas con espesores en el rango de la nanoescala, que pueden generar
espectros de reflectividad o transmisiéon especificos en un dado rango de longitudes de onda

ante la incidencia de un haz de luz en funcién de la cantidad de capas, espesores, materiales
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y su ordenamiento. Todas las combinaciones de estos parametros de diseno definen el espacio
de soluciones. Por lo tanto, la tarea de optimizacién consiste en muestrear este espacio y
converger al éptimo global. Cuanto méas capas, mayor rango de espesores y mayor ntimero de
materiales disponibles se incrementan los grados de libertad del espacio de soluciones y la no
convexidad-no concavidad del mismo y emergen los problemas mencionados anteriormente [7]

ante los cuales los métodos tradicionales tienen dificultades.

De la mano del aumento de la capacidad de procesamiento y almacenamiento de la infor-
macion, las nuevas metodologias de aprendizaje automatico y ciencia de datos se introducen
en el campo de la foténica. En particular, los modelos basados en redes neuronales profundas,
una rama del aprendizaje automatico, han mostrado ser herramientas potentes y utiles para el
diseno y optimizacion de sistemas épticos nanoestructurados con muchos grados de libertad.
En 2020, Unni y colaboradores [8] estudiaron el problema de disefio inverso de EFs. En ese
trabajo se mantuvieron fijos los materiales de las capas y su orden, y se optimizaron los espe-
sores mediante la implementacién de una red neuronal que ofrece soluciones probabilisticas,
en consecuencia no-deterministas, modelando la salida como una mezcla de distribuciones de

probabilidad gaussianas que luego son muestreadas para hallar las variables de diseno.

Lograr el disenio inverso de EF's con libre eleccién de materiales de las capas, su orden y
espesor es un desafio ya que los materiales son descriptos por valores discretos y dependientes
de la longitud de onda (su indice de refraccién) mientras que los espesores son pardametros
de valores continuos. Es decir, se tiene un problema de disefio inverso tanto categdrico, que
habitualmente se resuelve como un problema de clasificacién, como de valores continuos, que
suele resolverse como un problema de regresién. Para encarar esta tarea, Qiu y colaborado-
res [9], en el 2021 propusieron un método de optimizacién hibrido que combina los métodos
tradicionales de algoritmos genéticos y descenso por el gradiente con redes neuronales profun-
das para resolver el diseno inverso tanto de nanoparticulas 1 core-2 shell como de EFs de 12
capas en funcién de un espectro deseado. Para ambos dispositivos, las capas se alternan entre
un material dieléctrico y uno metalico, pudiendo elegir con libertad los materiales desde una
libreria de referencia, ademads de elegir el espesor de un rango de valores continuos. La prin-
cipal desventaja es el costo computacional que implican la implementacion de los algoritmos

de optimizacién genéticos y de descenso por el gradiente.

Tanto en la metodologia de Unni como de Qiu, la optimizacién depende de la interpolacién
de un conjunto de entrenamiento. En contraposicién, las redes neuronales generativas no
dependen de un conjunto de entrenamiento sino que generan datos originales a partir de una
semilla aleatoria. El desafio consiste en entrenar el generador para que los datos se ajusten a la
respuesta deseada. En este sentido, una caracteristica destacable de las EF's es que su espectro
puede calcularse a partir del vector de espesores y materiales mediante el Método de la Matriz
Transferencia (MMT) que surge de plantear las ecuaciones de Maxwell y las condiciones de
contorno bajo ciertas hipétesis que se detallan en el capitulo 2. Jiang y Fan [10], también en el
2021, aportaron un enfoque denominado ResGLOnet basado en redes neuronales generativas
que resuelve las variables de disenio de EF's, definido por el conjunto de espesores y materiales,

que mejor ajusten un espectro deseado. En esta metodologia la red neuronal genera una



poblacion de EFs a las cuales le calcula el espectro con el MMT. Como se ilustra en la
figura 1.1, el proceso de entrenamiento consiste en optimizar la distribucién de la poblacién
de EFs, que inicialmente debe cubrir equiprobablemente todo el espacio de posibles disenios
determinado por el ntimero de capas, rango de espesores y biblioteca de materiales, para que
en la etapa final del aprendizaje llegar a una distribuciéon angosta en torno al éptimo global
correspondiente al minimo de la funcién objetivo tal como muestra la linea punteada. Una
ventaja de esta metodologia es que los tiempos de entrenamiento son cortos en comparacién
con otros enfoques. Sumado, a que el entrenamiento puede realizarse en una CPU convencional

y sin requerir el uso de GPUs.
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Figura 1.1: Ejemplo de funcion objetivo y de la evolucion de la distribucion de una
variable de diserio durante el entrenamiento de ResGLOnet. En el proceso de
entrenamiento se refina la poblacion de EFs, inicialmente uniformemente distribuida
en todo el espacio de diseno (linea roja), avanza hacia un estado intermedio (linea
naranja) hasta alcanzar una distribucién mds estrecha (linea verde) en torno al
optimo global, representado por la linea punteada.

En vista a las aplicaciones tecnologicas de las EFs, es deseable contar con un enfoque
que genere un catdlogo de propuestas que ajusten las especificaciones en la respuesta éptica
para poder compararlas a la luz de los requerimientos y condicionamientos de fabricacién
y seleccionar criteriosamente el mejor disenio. Por ejemplo, una solucién puede ser la maés
eficiente pero rapidamente perder calidad ante errores experimentales en los parametros de

disenio. La metodologia de Jiang y Fan parece adecuada para esta tarea.

A continuacién, en el capitulo 2 se desarrolla el marco tedérico necesario para entender el
comportamiento 6ptico de las EF's, partiendo de las ecuaciones de Maxwell, derivando en el
MMT y ejemplificando con cristales foténicos (CFs), un caso particular de EF conocido. Se
sigue con una introduccién a los conceptos basicos de las redes neuronales para luego avan-
zar en la descripcion y comprensién del funcionamiento de ResGLOnet. Aqui se explica en
detalle la arquitectura de la red neuronal generativa, el mecanismo de entrenamiento, y los
hiperparametros que se deben definir previo a realizar la optimizacién. Posteriormente, en
el capitulo 3 se realiza una caracterizacién de los hiperparametros de ResGLOnet a partir
de ejemplos de optimizaciéon de solucién conocida. Seguidamente, en el capitulo 4 se aplica
ResGLOnet al problema del disefio inverso de EFs mesoporosas para el sensado de hume-
dad relativa del aire. Ademads, se realiza una modificaciéon a la metodologia para adecuar la

métrica que guia la optimizacién al problema de disefio inverso en cuestion y se comparan los

7
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resultados. Por dltimo, en el capitulo 5 se discuten las conclusiones generales, se analizan las
limitaciones y se reflexiona sobre posibles lineas de trabajo que se desprenden de lo realizado

v las perspectivas que se plantean a futuro.



Capitulo 2

Teoria electromagnética y Métodos

En este capitulo se exponen los conceptos tedricos y enfoques metodolégicos fundamen-
tales que serviran de base en los capitulos posteriores para el estudio del diseno inverso de
estructuras foténicas 1D (EFs). En la primera seccién, se examinard la teoria electromagnética
relacionada con la interaccion entre las EFs y la luz. Este anélisis se iniciard con una revisién
de las ecuaciones de Maxwell, seguida de la formulacién del método de la matriz de transfe-
rencia (MTT), el cual se ilustrard con ejemplos especificos como las EFs bicapa periédicas,

comunmente denominadas cristales fotonicos bicapa 1D.

La segunda seccién se centrard en los fundamentos de las redes neuronales, donde se
presentan los conceptos basicos asociados a la arquitectura y el proceso de entrenamiento. A
continuacién, se detalla la arquitectura residual, que es la base de la red neuronal generativa
de ResGLOnet.

Finalmente, la tercera seccién proporcionara una exposicién detallada de la metodologia
de disenio inverso de ResGLOnet, optimizador que dado un nimero de capas busca el conjunto
de espesores, materiales y su ordenamiento que mejor ajusten un espectro de reflectividad de-
seado. Luego, se aborda la metodologia empleada para la optimizacién categérica que impone
condiciones sobre el indice de refraccion de las capas generadas. Se contintda con la descripcion
de la arquitectura de ResGLOnet y de sus hiperparametros, cerrando el capitulo con los pasos
necesarios para disenar EFs con esta herramienta, que desempenard un papel clave en los

préximos capitulos.

2.1. Ecuaciones de Maxwell

La respuesta 6ptica de las estructuras foténicas 1D (EFs) surge de la interaccién entre el
campo electromagnético y las propiedades constitutivas de los materiales que la componen. El
comportamiento puede comprenderse y predecirse mediante la formulacion de las ecuaciones
macroscopicas de Maxwell, junto con las condiciones de contorno que consideran la continui-
dad del campo electromagnético y sus derivadas en las interfases entre las diversas capas de

materiales en el dispositivo foténico [11].
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Cuando se trata de un campo electromagnético con una dependencia temporal armoénica,
la ausencia de fuentes libres y la presencia de medios lineales, homogéneos e isétropos, las

ecuaciones de Maxwell pueden expresarse como:

V-E(Ft)=0 (2.1)
V- H(ft)=0

V x E(7) = %ﬁ(ﬁ)

V% H(7) = -2 E(7)

donde E y H denotan los campos eléctrico y magnético, respectivamente. Los pardmetros e
y u corresponden a la permitividad eléctrica y la permeabilidad magnética, respectivamente.
En el caso de medios isétropos, lineales y homogéneos con dependencia temporal armoénica
e~ estos parametros son funciones complejas de la frecuencia w del campo electromagnético

incidente. Las ecuaciones constitutivas del medio se expresan como:

D(7,t) = e(w)E(7, 1) (2.2)
t

Aqui, D y B representan el desplazamiento eléctrico y la induccién magnética, respectiva-

mente.

Para una EF estratificada en la direcciéon ¢, existe simetria de rotacién alrededor de dicha
direccién. Por lo tanto, es valido estudiar la propagacion en el plano x —y sin pérdida de gene-
ralidad. En este contexto, cada capa j de la estructura da lugar a dos modos de polarizacién: el
modo transverso eléctrico (TE) con componentes E., H, y Hy, y el modo transverso magnéti-
co (TM) con componentes H,, E, y E,. Estos modos se describen mediante las ecuaciones de
Helmholtz:

.

WVEL’Q’)ngEm)zo (TE) (2.3)
v H X w2 —

B e =0 (T

que tienen como solucién la ecuacion de ondas para los campos eléctrico y magnético:

E(z,y) = Bye! @k 5 (TE) (2.4)
H(z,y) = Hye! ™D 2z (TM)

donde Ey y Hy representan la amplitud del campo eléctrico y magnético, respectivamente.

El vector de onda k describe la direccién de propagacion del campo incidente y se define

mediante la ecuacion 2.5:

10



k=i + Bi (2.5)

Para medios isétropos y homogéneos, ]E | = k3ep, donde ko = “ y ces la velocidad de la
luz en el vacio. Dado que oo = \/k%e,usen2 (6p), el valor de (3 se obtiene de la ecuacién 2.6:

+ w? 2
BT =+ Gen -« (2.6)
c

En resumen, la solucién puede expresarse como la superposicion de ondas planas propa-

gantes y antipropagantes segun:

E(z,y) = (Ae7% 1 Be'V)e'*®z  (TE) 27)
H(z,y) = (Ae™Y 4 BeP)el*wz  (TM) '

2.1.1. Meétodo de la Matriz Transferencia

Para una estructura foténica 1D (EF) compuesta por N capas de distintos medios mate-
riales lineales, isétropos y homogéneos, la solucién del campo electromagnético expresada en

las ecuaciones 2.7 resulta vélida para cada capa j con j = 1,...,N, quedando:

(2,9) = (43¢ + Bje'PV)e'®*z  (TE)

‘ . ‘ (2.8)
(z,y) = (Aje P + B;efiv)ei®s  (TM)

B S

Para encontrar el valor de las amplitudes A; y Bj, es necesario plantear las condiciones
de contorno en las interfases de la EF. Estas condiciones establecen que los campos eléctricos
vy magnéticos, asi como sus derivadas normales, deben ser continuos en dichas interfases. El
Método de la Matriz Transferencia (MMT) se deriva precisamente de la imposicién de estas

condiciones [12].

Es posible analizar ambas polarizaciones en conjunto al emplear f;(z,y) para represen-
tar E_;(x,y) y I—fj (z,y) para los casos TE y TM, respectivamente. Ademés, segun estado de

polarizacion es posible unificar la notacién mediante:

€; siTE
O'j = (29)
p;  si TM

Para un medio lineal, isétropo y homogéneo, el indice de refraccién n; esté relacionado
con la permitividad eléctrica €; y la permeabilidad magnética p; del material de la capa j de

la siguiente manera:

nj = ,/ej,uj (210)

11
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Dado que en esta tesis se trabaja con materiales dieléctricos no magnéticos en el rango
visible del espectro electromagnético, se considera p; = 1. Por otra parte, si se considera el
cardcter dispersivo de los materiales, es decir, €¢; = €;(w), por lo que también es vélido definir

€j = €j(A) y por la ecuacién 2.10 el material queda descripto por €;() y nj(A), indistintamente.

Superestrato
Y Asuper Bsuper
Yn
Yj
€, Nj
Yo \
A
S
Sustrato

Figura 2.1: Esquema de una EF compuesta de N capas de espesores e; y nj, con
j=1,...,N.

En la figura 2.1 se muestra un esquema de una EF en la que se etiquetan las capas como
j=1,2,...,N. Al considerar que la capa j tiene un espesor e; y un indice de refraccién n;(X),

se obtienen las siguientes ecuaciones para la interfaz en y; entre la capa j y la adyacente j +1:

fi(z,y5) = fi(@,y;)
1 0fi(w,yy) _ 1 9fjra(z,y) (2.11)
oj Oy Oj+1 oy

Reemplazando las soluciones de las ecuaciones 2.8, el sistema de ecuaciones 2.11 puede

expresarse en forma matricial como:

! o—iBiY; €1Biv; A; [ e B +1)Y; ePu+1Ys Aji
Bi p—iBiy;  Pi,iBiv; B+ —iB; i BG4 B ; (2~12)
_?j‘e Zﬁ]yj ?;ezﬁjy] B] _me 1/8(]+1>y.7 ﬁelﬁ(,]+l)y] J Bj-‘r].
M;(y;) Mj1(y;)
Resolviendo para las amplitudes A; y B;, se obtiene:
4; -1 Ajtr
= M) My yy) | (2.13)
B; B

Siguiendo un razonamiento similar, se puede generalizar el sistema de ecuaciones 2.13

12



para relacionar las amplitudes del campo incidente, Agyper, antipropagante en el superestrato
infinito osyper, con las amplitudes del campo electromagnético transmitido, A, antipropagante
en el sustrato infinito con oy y reflejado, Bgyper. Aqui, se incorpora la informacién de todas
las condiciones de contorno entre las N + 1 interfases, obteniéndose la denominada matriz
transferencia M, compuesta por la multiplicacién sucesiva de matrices y matrices inversas

para todas las capas:

As
B,

= [Mi(yo)] ™" Mi(yo)---[M; ()]~ Mjs1(y;)--[Mn (yn)] ™ Msuper (yn) Auuper

M

(2.14)

super

Dado que se ilumina tunicamente desde y = oo, Bs = 0. La reflectividad R se define como

el cociente al cuadrado entre las amplitudes de la onda reflejada y la incidente:

2

Bsu er
R:)Z’ (2.15)

f4super

satisfaciendo para medios no dispersivos, como los sistemas estudiados en esta tesis, la si-

guiente relacién para la transmisién 7':

T=1-R (2.16)

2.1.2. Cristales fotonicos 1D

Los cristales foténicos 1D (CFs) son estructuras foténicas 1D (EFs) que se caracterizan
por la periodicidad de € en una direccién. En la figura 2.2a se ilustra un esquema de un CF
donde se puede apreciar la periodicidad de la celda unidad bicapa. Un aspecto interesante
de este tipo de EF es que, debido a dicha periodicidad, pueden restringir la propagacién de
la luz debido a que presentan una banda foténica prohibida (PBG por sus siglas en inglés,
Photonic Band Gap). En la figura 2.2b se grafica el espectro de reflectividad R del CF de la
figura 2.2a donde se puede ver el segundo y primer PBG de izquierda a derecha. El grafico del
espectro de la figura 2.2b y todos los espectros ilustrados en esta tesis se calcularon empleando
el programa pymultilayer.py desarrollado por el Lic. Leandro Missoni en el marco de su tesis
doctoral en el grupo de trabajo. El programa permite el calculo de los espectros de reflectividad
y transmision de EFs asi como también el cdlculo de los campos en cada regién de interés,

mediante la implementaciéon del MMT.

La ecuacién del PBG depende de variables tales como la polarizacion, el angulo de inci-
dencia 6y, los espesores, e indices de refraccién de las capas de la celda unidad siguiendo la

siguiente relacién [14]:
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Aire 1.0
0.8 1
0.6
x
0.4
SiO; - =150 nm
Aire - e=70 nm 0.21
idri 0.0 T T T
Vidrio 400 600 800
A [nm]
(a) Esquema de
un CF de (b) Espectro de reflectividad del
Si0O2 — aire. CF esquematizado en (a).

Figura 2.2: Reflectividad de un CF de SiOy — aire con N = 20, es;0, = 150nm,
€aire = T0nM en el rango X = [250 — 850jnm muestra la presencia del sequndo y
primer PBG de izquierda a derecha.(ng;0, tomado de Malitson et.al. [13]).

Ncu

Z,Bzwei:p-w conp==+1,+2, ... (2.17)
i=1

donde (; corresponde a la componente y del vector de onda k definida en la ecuacién 2.6
y e; es el espesor de cada capa de la celda unidad. Si la celda unidad consta de dos capas
(Ncu = 2) y la incidencia es normal (g = 0), esta relacién se reduce para el primer PBG
p=1)a:

ApBa = 2(7”&161 + n2€2) (2.18)

con Appq representando la longitud de onda central del PBG. Esta ecuacién define una familia

de PBG vinculados por la misma Appgg.

1.0

0.8 1

0.6 1

o

0.4 1

0.21

0.0— T T T T T 0.0 — T T T T T

400 500 600 700 800 900 400 500 600 700 800 900
Alnml] A [nm]
(a) Espectros de reflectividad para (b) Espectros de reflectividad para
N =20 y eqgire = 7T0nm variando Si02 = 150nm y eqire = 7T0nM,
€50, - variando el numero de capas N.

Figura 2.3: Efecto de la variacion de espesor y de niumero de capas N en el PBG de
un CF de SiO9 — aire.

Como se desprende de la ecuacion 2.18, la Appg se desplaza linealmente con todas las
variables si el resto se dejan fijas. En la figura 2.3a, se muestra el efecto de disminuir y
aumentar el espesor de la capa de SiOy del CF de la figura 2.2a. Cabe destacar que Appg

segun la ecuacién 2.18 es independiente del nimero de capas IN. Como se puede apreciar de la
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Figura 2.4: Ejemplo del efecto del contraste entre indices de refraccion de los
materiales que componen la celda unidad del CF. Se compara dos CFs de N = 10
cuyas celdas unidad son Si0s — aire (curva azul) y TiO2 — aire (curva verde) en los
cuales los espesores se sintonizaron para que los espectros coincidan en la misma
Argc (esio, = 150nm, erio, = 90,5nm y eqire = 7T0nm ). Como referencia,
ngio, (A = 600nm) = 1,458 [15] y nrio, (A = 600nm) = 2,405 [15].

figura 2.3b, la disminucién y aumento de capas del CF afecta la altura y la agudeza del flanco
del PBG@, asi como la cantidad de batidos. A menor nuimero de capas, se ensancha el flanco
y pierde altura, pero se mantiene constante Apgg. En la figura 2.4, se muestra el efecto del
contraste de indice de refraccién entre los dos materiales que componen la celda unidad bicapa
mediante la comparacién de los espectros de reflectividad de un CF cuya bicapa corresponde
a Si09 — aire y otro a Ti0O9 — aire, sintonizados a la misma Appg. Se puede ver como el
espectro del CF de bicapa 17Oy — aire es més ancho, alto y con flancos méas agudos que el
espectro correspondiente al CF de bicapa SiO2 — aire debido al mayor contraste entre indices

de refraccion de los materiales de la celda unidad.

2.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos matemaéticos inspirados en el sistema nervioso bioldgi-
co [16]. Se componen de una estructura de unidades de procesamiento llamadas neuronas, que
estan interconectadas. Cada neurona toma una combinacién ponderada de las salidas de las
neuronas previas, las procesa mediante una funcién de activacion no lineal y envia el resultado
a las neuronas subsiguientes. Estas conexiones ponderadas, conocidas como pesos sindpticos
w, determinan la influencia relativa de cada neurona en el calculo global. Las redes neuronales
son aproximadores universales [17], por lo que el objetivo principal es aprender a mapear las

entradas a las salidas deseadas a través del ajuste de los pesos sindpticos w [18].

En la actualidad, las redes neuronales han revolucionado el campo de la ciencia de datos y
han demostrado ser una herramienta poderosa en una amplia gama de aplicaciones. En lo que
respecta a las ciencias fisicas, se ha empezado a aplicar al estudio de sistemas complejos con-
virtiéndose en una herramienta poderosa para abordar problemas de modelado y prediccién.
En esta seccion, se abordaran los fundamentos de las redes neuronales, abordando los elemen-
tos que definen la arquitectura, y describiendo el proceso de entrenamiento y optimizacién.
Hacia el final, se desarrollan los conceptos necesarios para comprenden la arquitectura de las

redes neuronales residuales, que es la arquitectura empleada en el generador de ResGLOnet.
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Arquitectura de las redes neuronales

Una red neuronal se puede visualizar graficamente como un conjunto de nodos interconec-
tados. Cada nodo representa una neurona, y las conexiones entre nodos simbolizan las sinapsis
caracterizadas por sus pesos sindpticos w. Las capas corresponden a un conjunto de neuronas.
La arquitectura de una red neuronal estd definida por el nimero de capas, la dimension de
cada capa (cantidad de neuronas que la componen) y la forma en que éstas estan conectadas.
Las redes neuronales tienen una capa de entrada y una de salida, las capas intermedias son
denominadas capas ocultas. La cantidad de capas ocultas se denomina profundidad de la red
neuronal, siendo consideradas superficiales cuando cuentan solo con una o dos capas interme-
dias. En la figura 2.5 se ilustra una red neuronal superficial de una capa oculta. Las flechas
representan las conexiones sindpticas entre neuronas, siendo en este caso prealimentada (feed-
foward, en inglés), donde la informacién se transmite tnicamente hacia las neuronas de las
capas siguientes, sin bucles, como si es el caso de las redes neuronales recurrentes [19, 20].
Ademads, las redes neuronales pueden presentar conexiones totalmente conectadas, parcial-
mente conectadas o desconectadas. Una capa se considera totalmente conectada (F'C - fully
connected en inglés) cuando cada neurona de esa capa estd conectada con todas las neuronas

de la capa siguiente.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

X1 _.Q .._.al y1
DAY

: a f

Xi _.O %’ _.. aj % yk
LSS

XN —>O N _.aM YK

Figura 2.5: Esquema de una red neuronal FC feed foward superficial con una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. Cada neurona de la capa de entrada, x;
con i ={1,..,N}, se conecta con la neurona j con j ={1,.... M} de la capa oculta
multiplicdindose por w;;. f(0) transforma la suma ponderada de las entradas, dando
como salida a a;. g(8) actia sobre la suma pesada de a; por wji, con k= {1, ..., R}
obteniéndose como salida yy,.

En la red neuronal de la figura 2.5, cada entrada de la red neuronal, x;, se conecta con
la neurona j de la capa oculta multiplicAndose por un peso sindptico w;;. Luego, una funcién
de activacién no lineal f(f) transforma la suma ponderada de las entradas. La salida de la
neurona j se calcula como a; = f (Zf\f Wi T; + bj>, donde b; es un término de sesgo que
determina cuando la neurona se activa. La iltima capa de la red neuronal es la capa de salida.
Como sucede con la capa oculta, una funcién de activacién g(f) actia sobre la suma pesada

de sus entradas, a;, produciendo la salida y; que se expresa mediante la siguiente ecuacion:
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M M N
Yp =g Z wira; +b, | =g Z wikf (Z Wi T; + bj> + by, (2.19)
J J i

Operando de forma andloga, se puede extender a sistemas con mayor nimero de capas

ocultas, aumentando también el niimero de w a optimizar durante el entrenamiento.

Un ejemplo comun de funcién de activacion es la funcién Rectified Linear Unit (ReLU),
que se comporta como una identidad para cualquier valor de entrada positivo, devolviendo el

mismo valor, pero es igual a cero para valores de entrada negativos:

rz six>0
fz) = (2.20)
0 siz<O0

Este comportamiento de ReLLU permite que las neuronas de una red neuronal se activen

o desactiven de manera no lineal en funcién de sus entradas.
Entrenamiento de las redes neuronales

El algoritmo de entrenamiento méas comun para las redes neuronales es el descenso por el
gradiente. El descenso por el gradiente es un método de optimizacién utilizado para ajustar
los w en direcciéon opuesta al gradiente de la funcién de pérdida L, VL, la cual mide la
discrepancia entre las predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales y un
conjunto de datos de entrenamiento. En otras palabras, el proceso de entrenamiento consiste
en minimizar la L. La elecciéon de la L depende del tipo de problema que se esté abordando.
Por ejemplo, en problemas de regresion se utiliza como la L al error cuadratico medio o al error
absoluto medio, mientras que en problemas de clasificacién se emplea la entropia cruzada. El
objetivo del entrenamiento es ajustar los w de la red neuronal para minimizar esta L y mejorar

la precisién de las predicciones.

La retropropagacion (backpropagation, en inglés), es un algoritmo que se utiliza para cal-
cular los gradientes necesarios en el proceso de descenso por el gradiente en redes neuronales
profundas. Este algoritmo calcula los gradientes del error con respecto a los w de la red
neuronal, lo que permite ajustarlos en direcciéon descendente del gradiente. En esencia, la re-
tropropagacién propaga el error desde la capa de salida hasta las capas anteriores, permitiendo
que cada neurona ‘aprenda’ su contribucién al error global y ajuste sus w en consecuencia.
Este proceso iterativo se repite un nimero de veces fijo o hasta que la red neuronal converja

a una solucién éptima, segin la implementacion.

Para mejorar atin mas el proceso de entrenamiento, se utilizan métodos de optimizacién
como el método de ADAM, acrénimo de Adaptive Moment Estimation [21], y métodos de
ajuste de la tasa de aprendizaje. ADAM es un algoritmo de optimizacién estocédstica que
combina el descenso de gradiente con estimaciones adaptativas de los momentos del gradiente.

Utiliza la media y la varianza de los gradientes para adaptar las tasas de aprendizaje de forma
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individual para cada pardametro de la red neuronal. Ademds, ADAM incorpora un factor
de correccién de sesgo para compensar la falta de informacién en las primeras etapas del

entrenamiento, lo que mejora la eficiencia y la velocidad de convergencia.

2.2.1. Arquitectura Residual

Existe una amplia variedad de arquitecturas de redes neuronales profundas sofisticadas.
Entre ellas, se destacan las redes neuronales convolucionales (CNN, por las siglas en inglés de
Convolutional Neural Networks) [22, 23], disenadas especificamente para el procesamiento de
datos en forma de grilla, como imégenes, o las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus
siglas en inglés Recurent Neural Networks) [19, 20], adecuadas para analizar datos secuenciales,
como el lenguaje natural y las series de tiempo. La profundidad de la red neuronal es un
aspecto de gran relevancia, ya que se puede mejorar el nivel de complejidad de los atributos que
distingue al aumentar su profundidad agregando capas [24, 25, 26]. No obstante, la tarea no es
tan sencilla como simplemente anadir mas capas a la red neuronal. Cada capa de M neuronas
#*, donde k = 1, ...,n indica el nimero de capa y n es el niimero de capas totales, aporta un

k

vector wW” a optimizar compuesto de wfj elementos, con i = {1,.... N}y j ={1,..., M} donde

N es el nimero de neuronas de la capa anterior #¥~!. En cada iteracién del entrenamiento,
oL
’ 811)?]-7

calculada durante la retropropagacién aplicando la regla de la cadena. Por lo tanto, para una

se actualizan los wfj proporcionalmente a la derivada parcial de la funcién de pérdida

red neuronal de n capas, la derivada parcial de la L respecto de los w de la primera capa
de la red neuronal, W', se compone de la multiplicacién de n términos. En el caso que la
funciones de activacién estén acotadas entre 0 y 1, se tiene la multiplicacién de n términos
pequenos y, por lo tanto, el gradiente disminuye exponencialmente con n, ralentizando, o en
el peor caso, impidiendo, el aprendizaje de las capas de adelante, es decir, las cercanas a la
entrada. Este problema se conoce como el desvanecimiento del gradiente. En el caso que las
funciones de activacién no estén acotadas, puede ocurrir lo inverso, y caer en el problema
del gradiente explosivo [27, 28, 29]. Sin embargo, puede solucionarse mediante inicializacién
normalizada [30, 31], y normalizaciones de batch [32], (BN por las siglas en inglés de Batch
Normalization), una técnica utilizada para estabilizar y acelerar el proceso de entrenamiento

de la red.

Cuando se logra superar los problemas del gradiente desvaneciente o explosivo al sumar ca-
pas a la red neuronal, se manifiesta una nueva dificultad: la exactitud durante el entrenamiento
se estanca y luego degrada rdpidamente, dirigiendo a errores més altos [33, 34, 35]. ResNet [36]
aborda el problema de degradacién mediante un enfoque de aprendizaje residual profundo.
Llamando & a un bloque de capas sucesivas de la red neuronal, H* (a_c'kfl) es una funcion de los
wW* que mapea la entrada 7! a la salida Z¥ como se ilustra en la figura 2.6a. En la arquitectu-
ra residual, lo que se busca es ajustar el residuo, definido como F*(zF~1) = H*F(gk—1) — zk-1,
El problema original se reparametriza como H*(#*~1) = F*(#*~1) 4 =1, Si se puede asumir
que H k(fkfl) es capaz de asintOticamente ajustar bien funciones dificiles, es equivalente a
asumir que también lo hard su residuo F*(z*~1) [37]. Los tiempos de convergencia del entre-

namiento pueden diferir. Este enfoque es 1til en el caso que sea més simple optimizar los pesos
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C . . -k . . . S, .
sindpticos residuales w* de F*( ). Por ejemplo, si se buscara ajustar una funcién identi-

=8

dad, es més sencillo conducir w*" = 0 que encontrar los @W* éptimos que mapean H*(Z%~1) a
la identidad [36]. En términos generales, el enfoque residual favorece la optimizacién cuando

se busca ajustar una funcién cercana a la identidad.

OB~ gEEY) | —| X= HIEY)

(b)

Red o k - . k- <5
P Xk—l F ( )(k— 1) sz F (Xk—l) + Xk—l
residual |
IDENTIDAD

M——— A ¥ -

Entrada al Bloque de Salida del

bloque de capas k bloque de

capas k capas k

Figura 2.6: Comparacion entre una red neuronal (a) FC feed foward y (b) una red
neuronal residual.

Este enfoque residual, puede representarse mediante una arquitectura feedfoward con co-
nexiones de salto, como se esquematiza en la figura 2.6b. Las conexiones de salto aportan dos
beneficios importantes. Permiten que la informacion se transmita a través de las conexiones
de salto sin tener que pasar por multiples capas de transformacién, lo que facilita el flujo
del gradiente durante el entrenamiento y evita la degradacién del rendimiento. ResNet ha
demostrado un rendimiento excepcional, por ejemplo en tareas de visién por computadora,

como la clasificacién de imégenes y la deteccién de objetos [36].

En esta tesis se emplea ResGLOnet, una herramienta de disenio inverso de estructuras
foténicas 1D (EFs) basada en una red neuronal residual generativa inspirada en la arquitectura
ResNet [10]. En [38] se encuentra el link al repositorio con el cédigo fuente. El enfoque residual
es especialmente util para este tipo de problemas de optimizacién, en los que se requiere
buscar en un espacio de soluciones complejo. En las etapas iniciales del entrenamiento, para
generar una distribucién que cubra todo el espacio de soluciones, es necesario una red neuronal
profunda. En esta fase, la contribucién de cada bloque residual es considerable. A medida que
avanza el entrenamiento, idealmente se espera que los bloques residuales se vayan apagando
conduciendo algunos de los w* = 0 y la informacién fluya predominantemente a través de
las conexiones de salto, convergiendo la arquitectura en una red neuronal superficial, que es
la arquitectura adecuada para generar poblaciones de EFs con una distribucién angosta y

centrada en el éptimo (figura 1.1).

La arquitectura del generador residual de ResGLOnet se ilustra en el esquema de la figura
2.7. Consta de 16 bloques residuales, cada uno de ellos compuestos por una capa FC' que
transforma la entrada de 256 dimensiones, en un capa de 512 dimensiones, luego se aplica una
capa BN, continta con una funcién de activacion ReLU, por ultimo pasa por otra capa FC

que reduce la salida a 256 y otra normalizacion BN.
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RED NEURONAL GENERATIVA

FC |—*> | Bloque residual 1 L ReLU L Bloque residual 2 LR&LU J—> Bloque residual 16 L RelU —

(16.3%)

I
—+> | FC|—> |BN| — ReLU — | FC |—> |BN| ——
I |
I dim dim |
: (256, 512) (512,256) \

Figura 2.7: Esquema de la arquitectura de la red neuronal generativa de ResGLOnet.

2.3. ResGLOnet: herramienta de diseno inverso de estructuras

fotonicas 1D

ResGLOnet es una herramienta de disefio inverso de estructuras foténicas 1D (EFs) basada
en red neuronal residual generativa, y su objetivo es optimizar los materiales y espesores de
las EF's para que tengan un comportamiento 6ptico deseado en términos de su reflectividad en
una region espectral de interés. Una caracteristica importante de ResGLOnet es que realiza
optimizaciones multicriterio y categéricas. Multicriterio, se refiere a la optimizacién simultanea
de més de una funcién objetivo, como ser un rango de angulos de incidencia, polarizacién y
longitudes de onda. Y categdrica, hace referencia a variables de diseno que tienen dos o mas
categorias sin un orden intrinseco o continuo, como sucede con la elecciéon desde una biblioteca

de materiales que se caracterizan por su indice de refraccién.

Las redes neuronales generativas son modelos cuyo objetivo es generar datos originales.
Estas redes se basan en una semilla aleatoria o vector latente como punto de partida para
la generacion de datos. Como se muestra en el esquema de la figura 2.8, en ResGLOnet el
generador (figura 2.7) toma como entrada la semilla aleatoria z y la transforma a través de
una serie de bloques residuales. A la salida propone nuevos ejemplos de datos, que se procesan
como EFs, caracterizadas por un vector de espesores e e indices de refraccion n. La semilla

aleatoria juega un papel crucial en la generacién de datos, ya que actiia como una fuente de

variabilidad.
[ g
' MMT 2
2 RED NEURONAL ‘ g — L(R,R¥)
GENERATIVA | E
|
T : A [nm]
EF :
Retropropagacion
Optimizacién Pople

Figura 2.8: Esquema del flujo de entrenamiento de ResGLOnet. Un ciclo de iteracion
consiste en que una semilla aleatoria z ingresa a la red neuronal generativa,
obteniendo a la salida una poblacion de datos que son procesados como EFs. Luego, se
calculan los espectros de reflectividad mediante MMT y se obtienen las L(R, R*) para
finalmente realizar la retropropagacion mediante el cdlculo de V., L y asi optimizar los
w de la red neuronal generativa. Luego inicia el siguiente ciclo de iteracion.
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ResGLOnet es un optimizador que combina una red neuronal generativa de EFs con un
simulador electromagnético de espectros de reflectividad basado en el Método de la Matriz
Transferencia (MTT), para realizar una optimizacién basada en poblaciones. La optimiza-
cién basada en poblaciones es un método que se caracteriza por generar poblaciones (batch,
en inglés) de soluciones candidatas de forma aleatoria, y luego someterlas a un proceso de
evolucién [39]. Con las iteraciones se espera que el batch converja hacia soluciones de mayor
calidad. La optimizacién basada en poblaciones es especialmente 1til en problemas complejos
de optimizacion, donde el espacio de bisqueda es grande y no convexo-no céncavo. Al trabajar
con una poblacién de soluciones, se tiene la capacidad de explorar y aprovechar la diversidad
del espacio de busqueda, lo que puede conducir a una mejor convergencia y a la identificacién
de soluciones mas efectivas. En ResGLOnet, como se muestra en el esquema de la figura 2.8,
la distribucién del batch de EFs evoluciona, durante el entrenamiento, por los algoritmos de
retropropagacion y de optimizacion de los pesos sindpticos w, iteracién tras iteracién. Una
caracteristica central de este método de optimizacion, es el uso de gradientes aplicados a la
funcién de pérdida L(R,R*), que compara los espectros de reflectividad R calculados con
el MMT asociados la poblacién de EF's generadas de tamano batch_size, y que depende de
las variables de disefio e y n, con el espectro deseado, R*. En el caso de ResGLOnet, estos
gradientes indican cémo afectan su rendimiento perturbaciones en el conjunto de los indices
de refraccién y espesores de las capas de las EFs generadas. A su vez, el vector de espesores
e indices de refraccién de cada EF del batch es una funcién de los w de la red neuronal ge-
nerativa. Aprovechando el marco de diferenciacién automética de Pytorch [40], que permite
que los gradientes se calculen directamente usando la regla de la cadena, la diferenciacién au-
tomatica es la base para calcular gradientes durante la retropropagacion en el entrenamiento
de la red neuronal generativa. En cuanto a los métodos de optimizacién de w, ResGLOnet im-
plementa ADAM y técnicas de ajuste de la tasa de aprendizaje mediante StepLR del paquete

torch.optim.

Funcién objetivo: minimizacién del error cuadratico medio

La optimizacién en ResGLOnet es guiada con el propdsito de minimizar la funcién objetivo,
que es la diferencia entre el espectro de reflectividad generado R y el espectro de reflectividad

deseado R*, definida como el error cuadratico medio seguin:

R(e,n,0,pol, \) — R*(6, pol, \)]?
Byr? _ [B(e,n, 0, pol, » Pot, 2.21
rr(e,n) Z puntos_k - puntos_6 - n_pol ( )

A,0,pol
el cual representa el promedio de la diferencia cuadratica entre R y R* [10]. R depende de las
variables de disefio e y n()), en un dado rango de longitudes de onda de interés A\, y puede
depender de la polarizacién y del dngulo de incidencia . a su vez, R* puede depender de A\,
la polarizacién y 6y. La funcién objetivo se evalia punto a punto en los pardametros 8, pol y A,
para luego sumar todas las contribuciones, y dividirlas por los pardmetros puntos_k, puntos_6

y n_pol, que expresan la cantidad de puntos considerados para cada magnitud.
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Las variables de diseno que se busca optimizar son el vector de espesores de las N capas
de la EF, e = (e1,e9,...,en), y el vector de materiales que componen cada capa, que se
caracterizan por sus indices de refraccién, n(A) = (n1(A),n2(A),...,nx(A)), donde n;(N)
denota el caricter dispersivo del material con la frecuencia a través de A. n;(A) € C, por
lo tanto es posible considerar las pérdidas de los materiales. Para realizar la optimizacién, se
debe especificar el rango de valores que pueden tomar los N espesores, la biblioteca de M
materiales disponibles, mj (), ma(A), ..., mar(A) (caracterizada por sus indices de refraccién

correspondientes).

La funcién de pérdida, L, se define segin:

_ETTQ(G(b)n(b))] (2.22)

g

B
L= Z erp
b=1

donde el hiperparametro o se introduce para pesar la contribucién de cada EF b del batch de
tamano batch_size = B. Cuanto menor el o, mayor es la penalizacién que aplica a las EF's cuyo
espectro de reflectividad se aleja del espectro deseado. Es conveniente elegir el menor o posible,
ya que de esta manera se descartan las EFs que se alejan del 6ptimo, facilitando la tarea de
retropropagacion durante el entrenamiento de la red neuronal generativa. Sin embargo, o
no debe ser lo suficientemente chico como para descartar todas las EFs de la poblacion y
que no sea posible la retropropagaciéon. El rango de valores 6ptimos del hiperparametro o
depende de cada problema de diseno, y es necesario ajustarlo a fin de mejorar el rendimiento
de ResGLOnet.

2.3.1. Variables de optimizacion categdricas

Como se mencioné en la seccién anterior, durante el proceso de retropropagacién se aplica
la regla de la cadena para calcular el gradiente de la funciéon de pérdida VL, para luego
actualizar los pesos sindpticos w. Uno de los términos a calcular es la derivada de la reflecti-
vidad respecto de los indices de refraccién de cada capa, C‘l%. Para esto, es necesario que la

variable n sea continua.

capal

softmax(aA) [ : ec.
/ANXM ;PNxMz OT—-11 ca:pai 2; ni

(c:1 — o_sup) L

capa N

mi... mM

Figura 2.9: Esquema del procesamiento de la variable de disenio categdrica n como

variable continua. La funcion softmazx, que depende hiperpardmetro o, define a los

n;(\) de cada capa como una mezcla de los distintos materiales disponibles de la

biblioteca. Al final del entrenamiento o = a_sup + 1 y el n decanta a un n; de la
biblioteca de materiales.

Generalmente, en los problemas de diseno inverso que involucran EF's, la variable de disefio
n(\) vuelve al problema de tipo categérico dado que para la optimizacién se cuenta con una

biblioteca definida de M materiales, cada uno asociado en forma directa a un n(\) especifico,
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lo que no hace posible sintonizar el indice de refracciéon en un continuo de valores. Para
poder realizar la retropropagacion, el algoritmo de ResGLOnet trabaja con n como variables
continuas y luego los procesa para que converjan a variables categéricas. Para ello, como se
ilustra en la figura 2.9, primero mapea la salida de la red generativa a la matriz A de N x M
coeficientes reales, donde N es la cantidad de capas de la EF y M es la cantidad de materiales
en la biblioteca de referencia. A continuacién, esta matriz A pasa como argumento de una
funcién softmaz y se transforma en la matriz de probabilidad P cuyos elementos se definen

COmao:

exp(adij)
YLy exp(adij)

Dij = (2.23)

donde el pardmetro o permite ajustar la suavidad o la agudeza de la distribucién de proba-
bilidades resultante, lo que puede ser 1til para adaptar el modelo a diferentes necesidades y
requisitos en problemas de clasificacién. El valor éptimo de « dependerd de la naturaleza es-
pecifica del problema y puede requerir experimentacién para determinarlo. Esto se explorara

en el préximo capitulo.

Finalmente, el vector de n(\) se describe como el producto matricial entre la matriz de
probabilidad P y la biblioteca de materiales, quedando el n;(\) de cada capa definido como

una mezcla de los distintos materiales disponibles segin:

M
ni(A) =Y _mj(\) - pi; (2.24)
j=1

Las ventajas de usar una funcién softmazr para describir los elementos p;; de la ecuacién
[2.23] son que, por un lado, genera una distribucién de probabilidad normalizada, continua y
diferenciable, lo cual es una condicién para la retropropagacién, y por el otro, que depende
del parametro a que sirve para modular el ancho de la distribucién de probabilidad generada.
Esto resulta muy 1til, ya que al inicio del entrenamiento, cuando atin no se tiene conocimiento
sobre cual es la configuracién de espesores y materiales éptima, es conveniente empezar con
a = 1 para que la red neuronal genere los n; conformados con contribuciones de todos los
materiales de la biblioteca para que durante la retropropagacion pueda aprender la influencia
de cada contribucién en su rendimiento y guiar la actualizacién de los w. No obstante, a
medida que avanza el entrenamiento es necesario indicarle a la red neuronal que lo que se
busca es que cada capa este conformada por un tnico material. Para esto, se incrementa
linealmente « con las iteraciones, como expresa la ecuacion 2.25, lo cual ird afinando el ancho
de la distribucién de probabilidades convirtiéndola en una funcién delta donde cada n; solo
puede tomar un valor especifico de los materiales de referencia disponibles. Este enfoque es

una adaptacién del empleado para el disefio de multiplexacién de sensores de imagen [41].

a_sup

a(it) = it +1 (2.25)

numliter
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La ecuacion 2.25 describe la funcién lineal que hace evolucionar o« durante el entrena-
miento, donde it es la variable que representa el nimero de iteracion particular que se esta
evaluando, a_sup es un hiperparametro que determina el valor maximo -menos 1- que alcanza
el « al finalizar las iteraciones, y numlter es la cantidad total de iteraciones destinadas al
entrenamiento de la red neuronal. A su vez, el cociente entre a_sup y numlter determina la
pendiente de la recta y, por lo tanto, la velocidad de disminucién del ancho de la distribucién

de probabilidades que describen a los n;.

Cabe destacar, que ResGLOnet también puede emplearse si lo que se desea es optimizar
una EF donde los n; pueden tomar cualquier valor real y continuo de un intervalo, sin depender
A, ni representar ningiin material categérico. Para lograrlo, en la ecuacién 2.24 se definen
los m; como los valores extremos de un intervalo de indices de refraccién reales y continuo
[Mmin, Mmaz]- Si, ademds, se elige a_sup = 0, lo que determina que o = 1 para todas las
iteraciones, y en consecuencia, que los p;; de la ecuacién 2.23 pueden tomar cualquier valor
continuo entre 0 y 1 durante todo el entrenamiento, entonces los n; generados se calculan

como una combinacién lineal de nyin ¥ Mmaz-

2.3.2. Arquitectura de ResGLOnet

En esta secciéon se detalla la arquitectura de la red neuronal completa de ResGLOnet y se
esquematiza en la figura 2.10. Una semilla aleatoria z alimenta la la red neuronal generativa,
ilustrada en la figura 2.7. La salida se reprocesa obteniéndose los vectores de espesores e

indices de refraccion de las EFs generadas.

. —
RED NEURONAL FC Matriz __ . FC sigmoide e
GENERATIVA Nx(M+1)

(1) () (o
(16,2‘36) e

NxM  NxM (dim )
N

Z —

(%)

Figura 2.10: Esquema de la arquitectura completa de ResGLOnet. Una red neuronal
residual generativa mapea una semilla aleatoria z distribuida uniformemente a una
distribucion de EFs. El vector e se obtiene al evaluar la salida con una funcion
sigmoide entre un espesor minimo y mdximo. El vector n se obtiene de procesar la
salida con una funcion softmax en un matriz de probabilidades P y multiplicarla por la
biblioteca de materiales.

La semilla aleatoria z es un tensor de rango 2, de dimensiones definidas por los hiper-
parametros batch_size y noise_dim. Especificamente, cada una de las batch_size filas es un
vector de noise_dim elementos, generados de forma aleatoria uniformemente distribuidos. Ini-
cialmente y en simultaneo, cada fila del tensor z alimenta la red neuronal generativa. La salida
del ultimo bloque residual, se mapea a una capa F'C' de N x (M + 1) dimensiones, donde N
es la dimensién del vector de espesores y M es el nimero de materiales de la biblioteca de
referencia. Aqui, se transforma la salida a una matriz de N filas por M + 1 columnas y se

divide en dos partes. Por un lado, una columna de esta matriz de N elementos mapea a una
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capa FC y luego con una funcién sigmoide, acotada entre un espesor minimo y maximo, la
transforma en el vector e. Por el otro, como se describe en la figura 2.9 de la seccién 2.3.1, la
matriz de N x M restante, definida como A, la funcién Softmax la transforma en la matriz
de probabilidad P, también de N x M. Finalmente, cada n; del vector n se puede calcular a

partir de P segtn la ecuacién 2.24.

2.3.3. Pasos para el diseno inverso de estructuras foténicas 1D con Res-
GLOnet

La interfaz de interaccién con ResGLOnet es a través de una Jupyter Notebook. Contiene
una primera celda que importa las librerias, herramientas y el cédigo fuente de ResGLOnet,
el cual estd implementado en Python. Luego, una segunda celda donde se definen las condi-
ciones fisicas que caracterizan al problema de diseno especifico, por un lado, y un conjunto de
hiperparametros del algoritmo, por el otro. Por tdltimo, una celda donde se entrena a la red

neuronal y se evalta el resultado al finalizar todas las iteraciones.

En la figura 2.11, se muestra una imagen de la primera celda, en la que se importan al inicio
las bibliotecas necesarias de Python: torch, math y os. Luego, se importan los archivos propios
de ResGLOnet. Con utils, se define la clase Params(), que sirve para levantar desde un archivo
json los pardmetros fisicos e hiperparametros del algoritmo. Con GLOnet_thinfilm, se importa
la clase GLOnet(), que contiene la rutina completa de entrenamiento de ResGLOnet. A su
vez, la clase GLOnet() depende del archivo net, que contiene la arquitectura de la red neuronal
generativa. Con TMM, se calcularan durante el entrenamiento los espectros de reflectividad R,
que es funcion de las variables de diseno espesores e indices de refraccién de las EFs generadas.
Con material_database se importa la clase MatDatabase, que se empleara para procesar los

materiales de la biblioteca.

Librerias y herramientas

In [1]: import torch
import math
import os

Importar PyTorch.

Importar el mddulo math para operaciones matemdticas bdsicas.

Importar el modulo os para la generacicn de carpetas que se utilizan para
guardar los datos generados durante el entrenamiento.

Importar La Libreria pandas para el manejo eficiente de datos tabulares.

Se emplea para definir el espectro deseado desde un arcihvo, y para guardar
Los datos generados durante el entrenamiento.

Importar el archivo utils.py. Contiene la definicion de
La clase Params().

Importar la clase GLOnet() desde el archive
GLOnet_thinfilm.py. Contiene la rutina de entrenamiento.
Importar el archivo TMM.py. Contiene la rutina para
calcular espectros mediante el MMT.

Importar la clase MatDatabase() desde el archivo
material_database.py. Contiene la rutina para la
interpolacion de las curvas de indice de refraccion de
Los materiales disponibles en La biblioteca.

import pandas as pd

HoH KRR RR

from utils import *
from GLOnet_thinfilm import GLOnet
from TMM import *

from material database import MatDatabase

R KR R R RE R KRR

Figura 2.11: Celda 1: Importacion de bibliotecas y herramientas iniciales para
ResGLOnet.

En la segunda celda, se definen los pardmetros asociados a las condiciones fisicas del pro-
blema que intervienen en la funcién objetivo Err?, ecuacién 2.21, y los hiperpardmetros del

algoritmo. En la figura 2.12, se muestra un ejemplo del bloque de parametros fisicos. En la
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primera linea, se levantan todos los pardmetros, params, a partir de la clase Params(). Den-
tro del paréntesis se define la ruta al archivo json que contiene los parametros, que en el caso
de estar vacio, se deben determinar explicitamente a continuacién. params.N _layers, indica
el nimero de capas de la EF. params.pol, el estado de polarizaciéon, que puede ser trans-
verso magnético (TM), transverso eléctrico (TE), o ambos. params.k, la discretizacién del
intervalo de longitudes de onda, tanto su distribucién como también la cantidad de puntos_k.
Con params.theta, se define los angulos de incidencia. params.n_top y params.n_bot, son
el sustrato y superestrato, respectivamente, y thickness, y thickness;, el espesor méaximo
y minimo, respectivamente, que puede tomar cada capa de la EF. Con target, se levanta el
archivo que contiene los datos del espectro deseado, luego se define r_target como el espectro
deseado, y por iltimo, se lo procesa como tensor definiéndolo como params.target_reflection.
El propésito de las operaciones unsqueeze y squeeze es cambiar la forma y dimensionalidad del

tensor para que coincida con la forma o dimensiones necesarias para los calculos posteriores.

Definicion de parametros e hiperparametros

In [2]: #Definicidn de pardmetros fisicos
params = Params()
params.N_layers =

params.pol = 'TM'

]

clase Params(
capas de La E
P

).
8 P
olarizacidn. Puede ser
params.k = 2 * math.pi / torch.linspace(®.5, @.7, 100)
params.theta = torch.tensor([8.])
params.n_bot = torch.tensor([1.])
params.n_top = torch.tensor([1.])
params.thickness_u = 8.2
params.thickness_1 = @.082

idn de puntos k.
incidencia.
refraccion d

efraccidn d

Espesor
Espesor mini

S T T R

# Importar el archivo con los datos del espectro deseado.

target = np.array(pd.read_excel( target.xlsx"))

# Definir el espectro deseado.

r_target = target[:, 3]

# Definir el espectro deseado como tensor.

params.target_reflection = torch.from_numpy(r_target).unsqueeze(l).unsqueeze(l).unsqueeze(@)

Figura 2.12: Celda 2: Configuracion de pardmetros fisicos y condiciones del problema.
Ejemplo del bloque de pardmetros fisicos.

En la segunda celda, ademads, se tiene que determinar si el indice de refraccion de las
capas, n;, tiene que ser categorico basado en una biblioteca de materiales, o si puede to-
mar valores continuos y reales de un intervalo. Con params.user_define = False, se logra
lo primero, y con True, lo segundo. En la figura 2.13, se muestra un ejemplo para el caso
categorico. En funcién de la identificacién de los materiales definida en params.materials,
params.matdatabse levanta los archivos correspondientes previamente cargados en una car-
peta. Con params.n_database se calcula la interpolacién de las curvas de indice de refraccion
de los materiales de la biblioteca en funcion de params.k, y ademas, se tiene la opcién con
False de considerar ambos componentes real y compleja, o con True solo real y asumir que

no hay pérdida. params.M _materials representa la cantidad de materiales de la biblioteca.

El contenido final de la segunda celda se muestra en la figura 2.14, y es donde se determinan
los hiperparametros de ResGLOnet. Contiene un bloque donde se definen params.alpha_sup,
params.numlter, params.sigma, y params.batch_size, involucrados en el cdlculo de la fun-
cién de pérdida. Luego, se definen los valores de tres hiperparametros asociados a la arqui-

tectura de la red neuronal. params.res_layers, determina de cudntos bloques residuales se
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# Definir Lla biblioteca de materiales
params.user define = False # S1 False, ajusta con materiales categoricos.
# S1 True, ajusta con n reales.
params.materials = ['Tio2', 'Zr02', "Al203',"'Si02'] # S1 params.user_define = False, definir Lla
# biblioteca de materiales.
# S1 params.user_define = True, definir intervalo
# para los indices de refraccion (Ej: [1.4, 1.7])
params.matdatabase = MatDatabase(params.materials) # Levantar los materiales de la biblioteca con la
# clase MatDatabase().
params.n_database = params.matdatabase.interp_wv(2 * math.pi/params.k, params.materials, True)
# Interpolacién de los materiales de la
# biblioteca en Los puntos k.
params.M_materials = params.n_database.size(®) # cantidad de elementos de la biblioteca
# de materiales.

Figura 2.13: Celda 2: Configuracion de indice de refraccion continuo o categdrico.
Ejemplo de biblioteca de materiales para el caso categdrico.

compone, y de esta manera, la profundidad de la red neuronal. params.noise_dim, define la
dimensién de la semilla aleatoria y, por lo tanto, representa la cantidad de neuronas de la capa
de entrada de la red neuronal. Y params.res_dim, representa la cantidad de neuronas de la
capa de entrada a los bloques residuales. La celda continua con un bloque de hiperparame-
tros que intervienen en el proceso de optimizaciéon. Durante el entrenamiento, ResGLOnet
crea un optimizador ADAM para ajustar los pesos sinapticos w del generador del modelo en
combinacién con una funcién que ajusta automaéticamente la tasa de aprendizaje durante el
entrenamiento, que toman como argumentos los siguientes parametros: [r, define la tasa de
aprendizaje (learning rate), 51y (2, los coeficientes de decaimiento para los momentos de
primer y segundo orden, weight_decay, regulariza los pesos del generador durante la opti-
mizacién, step_size define el nimero de épocas después de las cuales se reducird la tasa de

aprendizaje, y v, especifica el factor de reduccion para la tasa de aprendizaje.

params.alpha sup = 20 # alpha sup.

params.numIter = 4608 # Cantidad de iteracion del entrenamiento.

params.sigma = ©.04 # sigma.

params.batch size = 150 # batch size

params.res_layers = 16 # Cantidad de blogues residuales el blogue ResNet.

params.res dim = 256 # Cantidad de neuronas en La capa de entrada al blogue ResNet.

params.ncise dim = 16 # Dimension de La semilla aleatoria de entrada.

params.lr = 0.85 # Tasa de aprendizaje del optimizador Adam.

params.betal = ©.9 # Coeficiente de decaimiento para el momento de primer orden del
# optimizador Adam.

params.beta2 = ©.99 # Coeficiente de decaimiento para el momento de segundo orden del
# optimizador Adam.

params.weight decay = ©.001 # Término de decaimiento de peso para regularizar Los pesos del
# generador durante la optimizacion.

params.step_size = 40000 # Numero de épocas después de las cuales se reduciré la tasa de
# aprendizaje.

params.gamma = 9.5 # EL factor de reduccidon para la tasa de aprendizaje. Después de cada
# step size épocas, la tasa de aprendizaje se multiplica por gamma.

Figura 2.14: Celda 2: Configuracion de los hiperpardmetros del algoritmo de
ResGLOnet. Ejemplo del bloque de hiperpardmetros.

Por dltimo, en una tercera celda se realiza el entrenamiento de la red neuronal para
el conjunto de parametros determinados en la segunda celda. Este proceso de repite para
una serie de semillas aleatorias. Siendo esencial para validar y comprender la estabilidad, la

variabilidad y la sensibilidad del proceso en cuestién de los valores de inicializacion.

En la tabla 2.1 se describen todos los hiperparametros del algortimo de ResGLOnet,
divididos en dos bloques. El bloque superior contiene los hiperpardmetros que seran objeto

de estudio en el siguiente capitulo 3, analizando su incidencia en la calidad de las soluciones.
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EL entrenamiento se repite para esta cantidad de semillas
aleatorias.

Identificacidn de La semilla aleatoria con La que se
inicializa el entrenamiento actual

Creacidn de carpeta de guardado de los datos ha generar.
Establecimiente de Lo semilla aletoria de manera controlada
utilizando la funcidn torch.manual_seed().

Levantar Los pardmetros con La clase GLOnet().
Entrenamiento de La red neuronal

A

In [3]: for seed in range(1,501,1):

H

A

params.seed = seed

H

H

os.mkdir( " /seed_'+str(seed))
torch.manual_seed(seed)

H H

B

glonet = GLOnet(params)
glonet.train()

H

Figura 2.15: Celda 3: Entrenamiento de ResGLOnet. En este ejemplo, se repite el
entrenamiento para 500 semillas aleatorias.

Dado que todos ellos, batch_size, numlter, a_sup, o y puntos_k, intervienen en el calculo de
la funcién de pérdida, que junto a su gradiente, guia el entrenamiento con el fin de minimizar
la funcién objetivo Err?, pueden afectar el desempeiio de las EFs generadas, en cuyo caso
es necesario establecer regiones éptimas o criterios para su elecciéon. El bloque inferior de la
tabla contiene los hiperparametros noise_dim, res_layers, res_dim, lr, 1, 52, weight_decay,
step_size y -, que fueron tomados de los autores de ResGLOnet [42] y se mantuvieron fijos

para todas las simulaciones realizadas en este trabajo de tesis.
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Hiperparametro Descripcién Valor

batch_size Tamano de la muestra de EFs que se emplea en cada A definir
iteracion para el entrenamiento.

numlter Cantidad de iteraciones empleadas para el entrena- A definir
miento.

Q_sup Méximo valor que toma el pardmetro « de la funciéon A definir
softmax utilizada para generar el vector de indice
de refraccién en cada iteracion.

o Interviene en la L para penalizar a las EFs genera- A definir
das cuyos espectros se alejan del espectro deseado
durante la retropropagacion.

puntos_k Discretizacion de las longitudes de onda en las que A definir
se evalia la L.

noise_dim Dimensién del ruido de la variable aleatoria z que 16
entra a la red neuronal generativa.

res_layers Cantidad de bloques residuales de la red neuronal 16
generativa.

res_dims Cantidad de neuronas en la capa de entrada a lared 256
neuronal generativa.

Ir Tasa de aprendizaje del optimizador ADAM. 0.05

51 Coeficiente de decaimiento para el momento de pri- 0.9
mer orden del optimizador ADAM.

52 Coeficiente de decaimiento para el momento de pri- 0.99
mer orden del optimizador ADAM.

weight_decay Término de decaimiento de peso para regularizar 0.001
los pesos del generador del optimizador ADAM.

step_size Numero de épocas después de las cuales se reducird 40000
la tasa de aprendizaje del optimizador StepLR del
paquete torch.optim.

¥ El factor de reduccién para la tasa de aprendizaje 0.5

del optimizador StepLR del paquete torch.optim..
Después de cada step_size épocas, la tasa de apren-
dizaje se multiplica por 7.

Tabla 2.1: Hiperpardmetros del algoritmo de ResGLOnet. El bloque superior contiene
los hiperpardmetros a definir para cada problema de diserio inverso. En el bloque
inferior se definen los valores de los hiperparametros de la arquitectura de la red

neuronal y los asociados al optimizador ADAM y StepLR del paquete torch.optim.
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Capitulo 3

ResGLOnet: estudio de
hiperparametros en ejemplos de

aplicacion

En este capitulo se analiza la respuesta de ResGLOnet ante dos problemas de disenio
inverso de estructuras foténicas 1D (EFs) de solucién éptima global conocida, para distintas
combinaciones de los hiperparametros de la red neuronal. Como se describe en la seccién 2.3.3,
para poder iniciar el entrenamiento de la red neuronal generativa de ResGLOnet primero es
necesario definir un conjunto de parametros fisicos que caracterizan al problema, como también
un conjunto de hiperpardmetros propios del algoritmo (tabla 2.1). Los hiperparametros a
estudiar en las secciones siguientes intervienen en la funcién de pérdida L, lo que permite

pensar que puedan tener un efecto en la convergencia de la optimizacion.

En el primer problema, seccion 3.1, se buscan disenos éptimos de una EF tricapa para
recubrir celdas solares con el fin de reducir la reflectividad en el rango del espectro de luz
visible. Ambas variables de disenio, espesores e e indices de refraccién n de las 3 capas, se
definen continuas en un dado rango de valores. Jiang y Fan, los autores de ResGLOnet [10],
compararon sus resultados con Azunre y colaboradores [43], quienes previamente resolvieron
este problema de diseno inverso empleando un método de optimizacion global determinista
paralelo basado en el algoritmo de ramificacién y acotamiento paralelo (parallel branch-and-
bound method en inglés). Los resultados de Jiang y Azunre, sirven como referencia para

analizar el desempeno de ResGLOnet ante distintas combinaciones de sus hiperparametros.

El segundo problema se desarrolla en la seccién 3.2. Aqui, se emplea ResGLOnet para
optimizar una EF de 12 capas que ajuste como espectro deseado el PBG de un cristal foténico
1D (CF) de 12 capas y espesores y materiales conocidos. Al cuadruplicar la cantidad de capas
de la EF a optimizar en comparacién con el ejemplo anterior, el problema de diseno inverso
se complejiza ampliando apreciablemente los grados de libertad del espacio de soluciones a
muestrear. Ademads, a diferencia del caso anterior, se busca una solucién categérica en el indice

de refraccién que se corresponda a materiales disponibles en la biblioteca discreta.
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Es importante senialar que en todos los casos de optimizacion analizados en este capitulo
solo se consideré6 la componente real del indice de refraccion de los materiales asumiendo que
la absorcion es despreciable en el rango de longitudes de onda estudiados. Por otro lado, se
definié incidencia normal del campo electromagnético para simplificar una variable de diseno
y considerando que en el capitulo 4 se emplea ResGLOnet en un problema de optimizacién
donde 6y = 0.

3.1. EF tricapa antirreflectante

En esta seccién se estudia el problema del diseno de una estructura foténica 1D (EF)
tricapa para recubrir celdas solares y reducir la reflectividad en el rango del espectro de luz
visible, analizando el comportamiento del ResGLOnet en funcién de la variacién en los valores
de los hiperparametros o, batch_size, y puntos_k. Estos tres hiperparametros intervienen
directamente en la funcién de pérdida L (ec. 2.22) y, por lo tanto, en la convergencia de la

red neuronal. El resto de los hiperparametros de la tabla 2.1 se mantuvieron constantes.

La EF a optimizar se compone de tres capas tal como se esquematiza en la figura 3.1.
La capa 1 caracterizada por el e nl es la que es contigua al sustrato, en este caso Silicio,
ns = ¢— Si [44]), mientras que la capa 2 corresponde a la capa central de e2 e n2. Finalmente,
la capa 3 caracterizada por e3 y n3 se encuentra en contacto con el superestrato, en este caso

aire, Ngyper = 1.

aire

Figura 3.1: Esquema de la EF a optimizar para el problema de diseno inverso de EFs
con N = 3 antirreflectantes. e = [el,€2,e3] y n = [n1,n2,n3| son las variables
continuas de diserio a optimizar. La capa de aire y c-Si [{4] representan el
superestrato y sustrato, respectivamente.

e [nm] n superestrato sustrato A\ [nm] 6 [deg] R*

[5, 200] [1.09, 2.6] aire ¢Si [400, 1100] 0 0

Tabla 3.1: Pardmetros fisicos del problema de diseno inverso de EFs con N = 8
antirreflectantes. Se definen los rangos de valores continuos que pueden tomar e y n
de la EF, el superestrato y sustrato, AN y 0y incidente, y la reflectividad deseada.

En la tabla 3.1 se sintetizan los parametros fisicos que caracterizan al problema de opti-
mizacién. El rango de espesores que puede tomar cada capa j corresponde a e; = [5,200] nm
(con j = 1,2,3) y los indices de refracciéon pueden adquirir cualquier valor real en el ran-

go n; = [1,09,2,6]. Esto se consigue fijando el hiperpardmetro a_sup = 0, como se dis-
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cutié al final de la subseccién 2.3.1. Ademads, el rango de longitudes de onda analizado es
AN = [400,1100] nm, y el espectro deseado es R* = 0. En cuanto a la incidencia del cam-
po electromagnético esta definida por 8y = 0, por lo que el problema de optimizacién es

independiente del estado de polarizacién.
Hiperparametro o

Como muestra la ecuacién 2.22; el rol de o es penalizar aquellas EFs cuyos espectros se
alejan del espectro deseado R* durante el calculo de la L en cada iteracién del entrenamiento.
Para comprender su incidencia en la convergencia de la red neuronal generativa, se realizd
un barrido en el rango dado por o = [5 x 107%4,3 x 10°], repitiendo la optimizacién para 200
semillas aleatorias distintas. Considerando la solucién con menor Err? de cada una de los 200
entrenamientos correspondientes al conjunto de semillas aleatorias, se obtiene una poblacién
de 200 EF's candidatas, de la cual para cada o se pueden determinar las variables estadisticas
primer cuartil, mediana y tercer cuartil, representando cada una de ellas el 25%, 50% o
75 % de la cantidad de soluciones obtenidas. También se determiné el minimo representando
la poblacién con el menor Err?. Al determinar todas estas magnitudes se busca definir los
intervalos con menores fluctuaciones en la variable Err2, para poder determinar el rango de
o mas estable. En la figura 3.2a, se representa con lineas azul, naranja, verde y fuccia, el
minimo, primer cuartil, mediana y tercer cuartil, respectivamente. Los minimos, ademas, se
representan con puntos que varian entre celeste y negro, y rojos, para asociarlos visualmente

a sus espectros correspondientes, que se muestran en la figura 3.2b.

—— Minimo
1021 Primer cuartil
—— Mediana

Tercer cuartil ‘/./r‘/‘
10734 -

Err?

1073 102 101 100
g

(a) Err? en funcidn de o para una poblacidén de 200 EFs conformada por las EFs dptimas que se obtienen de
repetir el entrenamiento para 200 semillas aleatorias.

400 500 600 700 800 900 1000 1100

(b) Espectros de reflectividad para o > 2 X 1073. Los espectros varian de color entre celeste y negro, y rojo, y
se corresponden a los minimos y a las curvas del mismo color en los grdficos de la figura (a).

Figura 3.2: Evolucién de Err? y los espectros de reflectividad correspondientes en funcion de o. La
region blanca, correspondiente a los espectros de reflectividad celestes a gris claro, representa el rango
optimo para el entrenamiento de ResGLOnet. En todos los casos se empled numlIter = 200,
batch_size = 50 y puntos_k = 4 x 101,
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En la figura 3.2a se observa una tendencia mondétona creciente del Err? a partir de o =
2 x 1073. Ademss, se sefialan cuatro zonas: gris oscura a la izquierda, blanca, gris claro, y
gris oscuro a la derecha. La regién blanca, o = [2 x 1073, 2 x 1072], resulta el rango 6ptimo
de o para el entrenamiento de ResGLOnet, ya que los minimos, primer cuartil y mediana,
colapsan al mismo valor, y el tercer cuartil en gran parte de la regién. Esto significa que para
la mayorfa de las 200 semillas, se logré converger al mismo minimo valor de Err2. En la region
gris claro, 0 = [2 x 1072,7 x 107!], el primer cuartil y mediana se separan del minimo. La
regién gris oscuro a la izquierda, o = [5 x 107%,2 x 1073], la mayorfa de las 200 semillas
no logra converger, y sélo para algunas soluciones atipicas converge al minimo representado
con la linea azul, como se discute mas adelante cuando se analiza el boxplot de la figura 3.5.
Para 0 = 6 x 107%, no se logré converger para ninguna de las 200 semillas. Por tltimo, la
regién gris oscuro a la derecha, o = [7 x 1071, 3 x 10], el espectro de reflectividad cambia de
forma funcional, como se observa en la figura 3.2b. Aqui, se pueden ver como los espectros
de reflectividad se alejan progresivamente de la forma funcional correspondiente al minimo a
medida que crece o, en sintonfa con el deterioro en el valor de Err?. Es importante destacar
que en el rango blanco todos los valores de reflectividad para los minimos hallados difieren en

como mucho 14 %.

140 oo
Oe® o oocceam ....” 2.5 $ oootnn, ....‘.
[ ]
120 ° tee e Capal T
Capa 2
= | e 2.01
E. 100 c . e Capa3
o
591 1 1.5
o *** °® 0000
60 1 o 09¢°%, ao®® ° eo0e®®
G o oocose® O ® | oosm—o ccoonsmw o cooame® = - @ @00 |
10 102 107! 10° 103 102 107! 10°
o o
(a) Variacion de e en funcion de o. (b) Variacion de n en funcidn de o.

Figura 3.3: Estudio de la incidencia de o en los espesores e indices de refraccion para el problema de
disetio inverso de EFs antirreflectantes tricapa. Cada punto representa a una capa de la EF con
menor Err? de la poblacion de 200 EFs conformada por la EFs dptimas que se obtienen de repetir el
entrenamiento para 200 semillas aleatorias. Las lineas representan valores de referencia obtenidos de
la optimizacidn realizada por Azunre [43]. En todos los casos se empled numlIter = 200,
batch_size = 50 y puntos_k = 4 x 101,

Los e e n de las EFs de la figura 3.2, se muestran en la figura 3.3 donde los puntos azules,
naranjas y verdes corresponden a las capas 1, 2 y 3, respectivamente. La linea azul representa
el valor del e e n hallado por Azunre [43] para la capa 1. Andlogamente, la linea naranja y
verde, representan los valores hallados por Azunre para la capa 2 y 3, respectivamente. La
comparacién con los valores de Azunre se analiza en mayor detalle en la subseccién 3.1.1, no
obstante aqui sirven de referencia. Nuevamente, se senalan las mismas cuatro regiones de o.
En la regién blanca, o = [2 x 1073,2 x 1072], se observa estabilidad en la solucién acorde
a lo observado para la misma regién en la figura 3.2a. Para 0 = [2 x 1072,7 x 1071], 1a
regién gris claro, e e n se alejan del 6ptimo, conforme se deteriora el Err?. En la regién gris

oscuro correspondiente a o = [7 x 1071, 3 x 10°], se observa un salto discontintio en e e n,
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asociados a los espectros rojos de la figura 3.2b. Para o = [5 x 107%,2 x 1073], regién gris
oscuro a la izquierda, se pueden ver como las soluciones atipicas convergen a la EF 6ptima.
Para 0 = 6 x 1074, los tres ej e n; colapsan al mismo valor, ante la ausencia de convergencia

de la red neuronal para este conjunto de hiperparametros.
Hiperparametro batch_size

En cada iteracion durante el entrenamiento, se calcula la funcién de pérdida L a la pobla-
cion de EFs de tamano batch_size generada por ResGLOnet, para guiar la retropropagacién
y optimizacion de los pesos sindpticos de la red neuronal generativa. De esta manera, el hi-
perpardmetro batch_size interviene en la convergencia de la optimizacién. Para caracterizar
su incidencia, se realiz6 un barrido en el intervalo de batch_size = [8,300] repitiendo cada
condicion para 200 semillas aleatorias. En la figura 3.4 se muestran los graficos de bozxplot
para la poblacién conformada por las 200 EFs 6ptimas que minimizan el Err? para cada
una de las 200 semillas aleatorias. Un boxplot es una herramienta grafica que se utiliza para
representar la distribucién de un conjunto de datos numéricos a través de su cuartiles, media,
valores minimo y méximo, y valores atipicos (puntos grises aislados). En particular, resulta

atil para identificar los valores extremos de cada serie.

De la figura 3.4 se puede ver una tendencia decreciente de la dispersién a medida que
aumenta batch_size. Ademas, la mediana de la distribucién (linea roja) coincide con el minimo

para todo el rango de batch_size, incluso para los valores més chicos.

10—2 4

Err?

1073 4

8 10 30 50 70 90 150 200 300
batch_size
Figura 38.4: Estudio de la incidencia de batch_size en el Err? para el problema de
diseno inverso de EFs con N = 3 antirreflectantes. La linea roja representa la

mediana de la poblacion. En todos los casos se empled numlIter = 200 , 0 =2 x 1073
y puntos_k = 4 x 102.

En particular, para batch_size = 9,50 y 300, se realizé un barrido en el intervalo o =
[1073,2 x 1072], coincidente con la regién de estabilidad estudiada antes, para analizar el
efecto correlacionado de estos dos hiperpardametros a la solucién generada por ResGLO-
net. Nuevamente, cada condicién se repitié para 200 semillas aleatorias. En la figura 3.5,
se muestran los graficos de boxplot en funcion de o, senalandose dos regiones, gris oscuro para
o = [1073,2 x 1073], y blanca para el intervalo de o = [2 x 1073,2 x 1072], en coincidencia

con las zonas de la figura 3.2a.
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Figura 3.5: Estudio de la incidencia de o en el Err? para el problema de disefio
inverso de EFs con N = 3 antirreflectantes para batch_size = 9, batch_size = 50 y
batch_size = 300. Se observa una buena convergencia en la region blanca para
batch_size = 50 y batch_size = 300. En la region gris oscuro la red neuronal
generativa no converge. En todos los casos se empled numliter = 200 y
puntos_k =4 x 101,

En la regién blanca de la figura 3.5 se puede ver una dispersién alta del Err? para
batch_size = 9, en comparaciéon con batch_size = 50 y 300, donde la caja estd colapsada
en el valor minimo, indicando que la mayoria de las semillas aleatorias converge al minimo.
Ademsds, se observa que conforme aumenta el batch_size, disminuye la cantidad de valores
atipicos. En la region gris oscura, se puede ver en los puntos atipicos que, si bien para alguna
de las 200 semillas la red neuronal logré converger al minimo, la mediana de la distribucién,

representada con la linea roja, se encuentra en un valor de Err? tres ordenes mayor.
Hiperparametro puntos_k

Para evaluar el Err? en la funcién de pérdida L (ec. 2.22) durante el entrenamiento,
ResGLOnet discretiza el espectro de reflectividad asociado a las EFs generadas, siendo el
hiperpardmetro puntos_k la cantidad de puntos discretizados. Para evaluar el Err? en la
funcién de pérdida (ec. 2.22) durante el entrenamiento, ResGLOnet discretiza el espectro de
reflectividad asociado a las EF generadas, siendo el hiperparametro puntos_k la cantidad de
puntos discretizados. En la figura 3.6a, se analizo el efecto de la eleccién de la discretizacion
en k en la convergencia de la red neuronal para puntos_k = [4 x 10°,4 x 103], considerando
batch_size = 50 y o = [3 x 1073,10%). Adem4s, dado que se busca minimizar el valor de la

reflectividad en todo A\, es deseable que la integral de la reflectividad tienda a cero para
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una buena eleccion de hiperparametros o, puntos_k y batch_size. Por ello, para las mismas

condiciones, se grafica en la figura 3.6b, la integral de la reflectividad, Intr definida segun:

1 Amaz
Intp = — / [R(n,e, \) — R*(\)]d\ (3.1)

donde A\in ¥ Amaz son las longitudes de onda minima y méxima incidente, respectivamente,

especificadas en la tabla 3.1.

le-03 —e— 0.003 0.08 4
—e— 001
8e-04 —e— 0.05
—e— 0.1 0.06 +
L 6e-04 —8=-05 =,
I -1 =
4e-04 - 0.04
2e-04 /\%,\- —— 0.02 1
10! 102 103 10! 10? 103
puntos_k puntos_k
(a) Err? en funcidn de puntos_k. (b) Int_R en funcidn de puntos_k.

Figura 8.6: Estudio de la incidencia de puntos_k en Err? y int_R para el problema de
diseno inverso de EFs con N = 8 antirreflectantes. La leyenda en cada figura indica
que las curvas se realizaron para o = [3 x 1073,10°]. En todos los casos se empled
batch_size = 50 y numlter = 200.

Para puntos_k = 4 x 10Y se observa que el Err? es minimo mientras que Int_R es méxima,
para todos los o. Este resultado indica que considerar sélo cuatro puntos en la discretizacion
del espectro de reflectividad es inadecuado, siendo necesario una discretizacién maés densa.
Para el resto de los puntos_k, la tendencia de ambas figuras es decreciente con el nimero
de puntos_k. En particular, para todos los casos de puntos_k > 10', en el rango de o =
[2 x 1073,2 x 1071] y para los hiperpardmetros elegidos, la red neuronal logra converger al

optimo.

Para concluir, en esta seccién se abordé el problema de diseno inverso de una EF tricapa
para recubrir celdas solares que minimice la reflectividad en el rango del espectro de luz visi-
ble. Para los hiperpardmetros fijos de la seccion inferior de la tabla 2.1, se logré encontrar un
conjunto de hiperparametros o, batch_size y puntos_k para los cuales ResGLOnet converge a
una solucién 6ptima: o = [2 X 1073,3 x 10_2], batch_size > 50, y puntos_k > 4 x 10'. Para
todas las condiciones evaluadas, se observé una dependencia en la convergencia de ResGLO-
net en funcion de la semilla aleatoria, convirtiéndose en un requerimiento la repeticién del

entrenamiento para distintas semillas aleatorias a fin de asegurar un buen desempeiio.

3.1.1. ()ptimo global: comparacién con Azunre y Jiang

En esta subseccién se comparan los resultados obtenidos con la solucién hallada por
Jiang [10], autor de ResGLOnet, y Azunre [43], quien empleé un algoritmo de optimizacién

global determinista paralelo, basado en un método de ramificacién y acotamiento paralelo
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con limites aplicables a la funciéon de mérito calculados usando modelos de Taylor. En este
método, el espacio de bisqueda se divide en un arbol de subproblemas. Cada subproblema se
evalia luego usando un modelo de Taylor, que es una aproximacién polinémica de la funcién
objetivo. El subproblema con el limite de modelo de Taylor més bajo se selecciona luego para
una exploracion adicional. Este proceso se repite hasta que se encuentra el éptimo global. Es
determinista en el sentido de que garantiza encontrar el éptimo global, dado suficiente tiempo

y Tecursos.

En el analisis que precede a esta subseccién, se estudia la respuesta de ResGLOnet al
problema de minimizacién de la reflectividad de celdas solares de Silicio empleando un recu-
brimiento tricapa a incidencia normal, en el rango de A\ = [400,1100] nm. Estrictamente,
es un problema de optimizacién distinto al de Azunre y Jiang, ya que en su caso buscan los
e e n que minimizan la reflectividad considerando incidencia entre 0° y 60°. Adema&s, Azunre
considera un rango de longitudes de onda mayor, extendiéndose hasta 1600 nm. Por lo tanto,
si bien no es esperable que los resultados coincidan exactamente, si se espera que los valores
de estos trabajos sean una buena referencia. En la siguiente tabla 3.2, se muestran los va-
lores de e e n del éptimo global segiin Azunre [43] -empleando un método de optimizacién
global determinista paralelo, basado en el algoritmo branch-and-bound- y Jiang [10] -autor de
ResGLOnet-, por un lado, y la solucién obtenida en esta tesis utilizando ResGLOnet para los
hiperpardmetros de la tabla 2.1, batch_size = 50, 0 = 2 x 1073 y puntos_k = 4 x 103, por el

otro.

el [nm] e2 [nm] e3 nm] nl n2 n3

Azunre 56.2 87.3 139 2.60 1.66 1.15
Jiang 54.2 93.6 149.2 2.60 1.68 1.17
Este trabajo 93.5 94.7 1334 259 1.65 1.15

Tabla 3.2: Comparacion de los resultados de este trabajo empleado ResGLOnet con los

informados por Azunre y Jiang para el problema de diseno inverso de EFs con N = 3

antirreflectantes. Se eligio la solucion optima para batch_size = 50, numlIter = 200,
o =2x10"3 y puntos_k = 4 x 10*.

Como se puede apreciar de la tabla 3.2, la solucién de los tres casos sostienen la misma
tendencia: los e; crecen ascendente mientras que los n; descendente, considerando el ordena-
miento de capas. En cuanto a las diferencias, es menor al 11 %, en el peor de los casos, en los

e, y en los n menor al 2%.

3.2. PBG del CF de 5105,-T705 de 12 capas

La respuesta 6ptica de los cristales foténicos 1D (CF) son de interés ya que suelen ser
utilizados en diferentes aplicaciones tales como filtros [45]. En esta seccién, se aborda el
problema de optimizaciéon de ajuste del primer PBG de un CF de 12 capas de 80 nm de
espesor cada una, con una celda unidad conformada por SiOy y TiOs. En la figura 3.7 se
muestra un esquema del CF y el espectro de reflectividad asociado en el rango de longitudes

de onda correspondientes al PBG que se busca ajustar, es decir, A\ = [515,779] nm.
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Figura 3.7: (a) Esquema del CF de SiOs — TiOy de 12 capas y (b) su PBG empleado
como espectro deseado en el problema de diseno inverso de EFs con N = 12.

El problema de optimizacién consiste en encontrar la EF de 12 capas, caracterizada por el
vector de espesores y de materiales, que mejor ajuste el espectro deseado con una biblioteca
de materiales més amplia que los materiales que originalmente generaron dicho espectro de-
seado. A diferencia del problema de la seccién anterior, en esta seccién se busca una solucién
categdrica en el indice de refraccién que se corresponda a materiales reales con dispersién

(dependientes con la longitud de onda).

Las condiciones fisicas empleadas para todas las simulaciones se sintetizan en la tabla
3.3. El rango de espesores corresponde a e = [20,200] nm, la biblioteca de materiales estd
compuesta por SiOsy [46], AloO3 [13], ZrOy [47] y TiO2 [15] (correspondientes a materiales
densos tomados de las referencias bibliograficas indicadas), el superestrato y sustrato es aire

(n = 1), la incidencia del campo electromagnético es 6y = 0, en el rango AX = [515,779] nm.

e [nm] materiales n (A =649 nm) superestrato sustrato A\ [nm] 6y [deg]

5104 1.457
Aly0O3 1.765 . .

[20, 200] ZrOs 5 150 aire aire [515, 779] 0
1709 2.383

Tabla 3.3: Pardametros fisicos del problema de diseno inverso del PBG del CF de
S109 — T1O4 de 12 capas. Se define el rango de valores continuos que puede tomar e,
la biblioteca de materiales, el indice de refraccion del superestrato y sustrato, AX y g

incidente.

A continuacién, se estudia el desempeno de ResGLOnet en funcién del hiperpardametro
a_sup dado que el problema de optimizacién es categérico. Se analiza su efecto en Err? y
en la dispersion de las soluciones para 500 semillas aleatorias. Luego, en la seccion 3.2.1, se
analiza el efecto de la reduccion de capas de la EF a optimizar. En particular, se reduce a
N = 8 y nuevamente se analiza efecto del hiperpardmetro cc_sup en las soluciones. Por 1ltimo,
en la seccién 3.2.2 se analiza la distribucién de las soluciones generadas por la red neuronal
generativa, la evolucion de la funcién de pérdida y del espesor e indice de refraccion de una

capa durante el entrenamiento. También se evalian los tiempos de entrenamiento en funcién
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de los hiperpardametros N, batch_size, y nimero de materiales de la biblioteca de referencia
#M.

Hiperparametro a_sup

Al tratarse de un problema de optimizacién categdrico, para la tarea de retropropagacién
durante el entrenamiento de la red neuronal es necesario relajar los indices de refraccion
de la EF generada a fin de convertirlos en variables continuas y que sean derivables. Luego
ReGLOnet las procesa para que converjan a alguno de los materiales de la biblioteca de
referencia. Para esto, como se explica en la secciéon 2.3.1, ResGLOnet mapea la salida de
la red neuronal generativa a los indices de refraccién de cada capa n; mediante una matriz
de probabilidad que es funcién de una softmax que a su vez es funcién de un parametro a.
ResGLOnet establece @ = 1 al inicio del entrenamiento, y lo incrementa linealmente hasta

a = a_sup en la ultima iteracién, segiin la expresién de la ecuacién 2.25.
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(a) Err® en funcién de a_sup. En rojo se (b) Espectros de reflectividad para las EF
representa la mediana de la poblacion. dptimas para cada a_sup. Se grafica el

espectro deseado en negro.

Figura 3.8: Estudio del efecto de c_sup para el problema de diseno inverso de EFs con
N =12 que mejor ajusten el PBG del CF de SiOy — TiO4y de 12 capas. Para cada
a_sup, la poblacion analizada estd conformada por las 500 EFs dptimas obtenidas de
repetir el entrenamiento para 500 semillas aleatorias. En todos los casos se empled
batch_size = 150, numlIter = 400, 0 = 4 x 1072 y puntos_k = 10%. Se eligié una
densidad de puntos_k mayor al problema de optimizacion de la seccion 3.1 a fin de
garantizar un buen ajuste.

Para analizar el efecto de a_sup en la convergencia de la red neuronal generativa, en la
figura 3.8a se muestran los gréficos de bozpolot del Err? para a_sup = [12,100] basado en la
poblacién compuesta por las soluciones que minimizan Err? de 500 semillas aleatorias. No
se aprecian diferencias significativas. La figura 3.8b muestra el espectro deseado (linea sélida
negra) y los espectros asociados a las EFs 6ptimas para cada a_sup, es decir, las de menor
Err?. Se observa una excelente superposicién en la zona del PBG, con un Err? < 107°. En

la zona gris, fuera del rango del optimizacién, se manifiestan las diferencias entre las EF's.

En la figura 3.9a, se muestran los esquemas de las EFs optimas para cada a_sup ob-
servandose en todos los casos que ResGLOnet converge a una EF pseudo periédica de SiOs —
Ti0O4 alternadas, intercambiando en algunas capas TiOy por ZrO2. A la vez, se destaca que

ninguna capa se compone de AlsOs, el cuarto material de la biblioteca. Para ninguna de las

40



1000 i
-- ---- - 120 >
800/ I I -- "l B .
_ 100 3 $ o o o ¢
'E 600 ] ] - £ ® ¢ o e 8 | o .
£ - % $ o3 : s 8
v 400 BEEE e e | $ o8 .0t
- - s
200 60 1 ®
- 3 6 9 12
9712 16 20 30 40 60100 CF Capa
a su .. . . ..
p (b) e en funcion de la identificacion de la
a) Esquemas de EFs dptimas capa de las EF's optimas para todos los
E. de EF's opti de las EFs dpti todos 1
en funcion de a_sup. Q_sup.

Figura 3.9: Estudio de la incidencia de a_sup en las EFs dptimas para el problema de
diseno inverso de EFs con N = 12 que mejor ajusten el PBG del CF de SiOs — TiO4 de 12
capas. En todos los casos se empled batch_size = 150, numlter = 400, 0 =4 x 1072 y
puntos_k = 102. En rosa se representa SiOo, en naranja TiOs y en azul ZrOs. Los valores
de referencia de indice del refraccion para A = 649 nm se encuentran en la tabla 3.3.

condiciones de hiperpardametros analizada, ResGLOnet logra la convergencia a la estructura

del CF de Si0Oy — T'i0O4, sino que converge a estos 6ptimos locales.

En la figura 3.9b se grafican juntos los espesores e de las EFs dptimas en funcién de
la identificaciéon de la capa por color, discriminandolos asi segin el material del cual estan
compuestos. Mientras que el espesor para el CF cuya respuesta se busca ajustar es e; = 80
nm para todas las capas, en las EFs propuestas se advierte una tendencia a un engrosamiento
para las capas de SiOs, y a la vez, que un afinamiento para las de TiO2 y/o ZrO,. Esta
comportamiento resulta légico cuando se analizan las soluciones de la familia del CF de

Si09 — Ti09 dadas por la ecuacion 2.18, que en este caso resulta:

ng;i0, + 80 +nrio, - 80 N0,

erio, = - €8i0; (3.2)
Nrio, NTi0,
3 1.04 120
0.03 4 0.8 110
0.6 100 g
’:E 0.02 4 « 90 g‘
° ° 0.4 &
0.014 * 80 o
0.2 |
. L 70
0.00 1 : ? , : , : 0.01 : : : 60
60 70 80 90 100 110 120 600 700
e Si0; [nm] A [nm]
(a) Err? en funcidn de esio,- (b) Reflectividad en funcidn de esio, .

Figura 3.10: Estudio del comportamiento de las soluciones de la familia del CF de
Si0y — 1102 de 12 capas con e; = 80nm en funcion de esio,. El Err? se calcula
respecto al espectro del CF de SiOy — 102 de 12 capas con e; = 80nm.

El Err? de los espectros de reflectividad de la familia del CF con esio, = 80 nm respecto
al PBG se grafican en la figura 3.10a. Se observa que el efecto en el Err? es menor al aumentar

el esio, (mientras que er;o, disminuye acorde a la ecuacién 3.2), respecto al caso en el cual
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esio, disminuye. En la figura 3.10b se muestran los espectros asociados donde también se

percibe la diferencia en los desajustes respecto al espectro del CF con eg;0, = 80nm.

Los resultados de esta secciéon sugieren un espacio de soluciones con muchos minimos
locales cercanos al global. Es esperable debido a la cantidad de grados de libertad del problema
que escalan con N. De ser asi, explicaria por qué no se logré converger de forma exacta del PBG
para ninguno de los casos analizados, alcanzando una variedad de soluciones con Err? < 107°.
Por otro lado, queda pendiente ahondar en la tendencia de engrosamiento de las capas de SiO2
y afinamiento de las de T'iO3/ZrOy de los minimos locales hallados por su aplicabilidad a las

estrategias experimentales de depdsito de las peliculas delgadas del CF.

3.2.1. Diseno inverso de estructuras foténicas 1D de 8 capas

Cuanto mayor el nimero de capas del CF, mayor es la altura del PBG y de la agudeza
de sus flancos, como se puede ver en los gréaficos de la figura 2.3b. Desde el punto de vista
experimental, es de interés el disefio inverso de EFs que minimicen las pérdidas de estas cua-
lidades al reducir el niimero de capas. A continuacién, se estudia la respuesta de ResGLOnet
ante el problema de optimizacién de una EF con N = 8 que mejor ajuste como espectro de-
seado el PBG del CF de Si0 — TiO4 de 12 capas de la figura 3.7a. Se mantienen las mismas

condiciones fisicas de optimizacién, definidas en la tabla 3.3.

600/
1.0 ResGLOnet
— CFN12 500
0.8 — CFN8
=400
0.6 €
c
« RA =300
0.4+ . v
3 A 200
P\ M 100
0.0
400 500 600 700 800 900 1000 1100 015 16 20 30 40 60100 CF
A [nm] a sup
(a) Espectros de reflectividad en funcidn de (b) Esquemas de EFs dptimas en
a_sup (puntos azules). Se grafican el funcion de a_sup. En rosa se
espectro deseado en negro y el espectro del representa Si02 y en naranja
CF de SiO3 — TiO2 de 8 capas en rojo. T1O>. La ultima columna de la
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Figura 3.11: Estudio de la incidencia de a_sup en el problema de diseno inverso de
EFs con N = 8 que mejor ajusten el PBG del CF de SiOy — TiO5 de 12 capas. En
todos los casos se empled batch_size = 150, numlter = 400, c =4 x 1072 y
puntos_k = 102,

En la figura 3.11a se muestra el espectro del CFs de Si02 — T'iO3 y e; = 80nm para
N = 12 (correspondiente al espectro deseado - linea sélida negra), para N = 8 (linea roja)
y los espectros asociados a las EFs 6ptimas con N = 8 para a_sup = [12,100] (puntos
azules). Las EFs éptimas son las de menor Err? que se obtienen de repetir el entrenamiento

para 500 semillas aleatorias. La regién blanca corresponde al rango de longitudes de onda

42



de optimizacién, A\ = [515,779] nm. Las EFs 6ptimas para todos los a_sup y el CF, se

esquematizan en la figura 3.11b.

Se puede ver en la figura 3.11a que para todos los casos de a_sup se obtienen espectros
con Err? < 7x 1073 en la regién de optimizacién. Todos ellos son mejores ajustes al espectro
deseado que el espectro del CF de Si0O2 — T702 de 8 capas con e; = 80 nm, ya que los
flancos del PBG ajustan mejor tanto a izquierda y como a derecha, y el contraste es también
mejor. En particular el ancho del PBG obtenido ajusta mucho mejor al del CF perfectamente
periédico de N = 12 que el correspondiente con N = 8. Como se puede ver en la figura 3.11b, se
alcanzan EF's 6ptimas equivalentes para todos los a_sup en el sentido que son cualitativamente
comparables. Es interesante notar que las respuestas que se obtienen corresponden a 7 capas

efectivas, ya que ResGLOnet repite uno de los materiales en dos capas contiguas.
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Figura 8.12: Estudio de la incidencia de a_sup en el Err? para el problema de disefio
inverso de EFs con N = 8 que mejor ajusten el PBG del CF de Si0Oy — TiO4 de 12
capas. La linea roja representa la mediana de la poblacion. En todos los casos se
empled batch_size = 150, numIter = 400, o = 4 x 1072 y puntos_k = 102.

Para analizar la incidencia de a_sup en la distribucién del Err? de las soluciones gene-
radas por ResGLOnet, en la figura 3.12 se muestran los graficos de bozplot para Err? en
funcién de a_sup = [12,100]. Se observa que en todos los casos las distribuciones alcanzan
cualitativamente el mismo minimo y primer cuartil, ensanchandose hacia cuartiles mayores en
particular para a_sup = 12 y 16. En lineas generales, el desempeno de ResGLOnet no parece
depender fuertemente de la eleccién del a_sup, dentro del intervalo de valores estudiado para

este hiperparametro.

3.2.2. Anadlisis de la convergencia de ResGLOnet

Hasta el momento, se analizé el desempeiio de ResGLOnet a partir del Err?, entendiendo
que cuanto menor sea su valor, mejor sera el ajuste del espectro de la EF generada en compa-
racién con el espectro deseado. Se buscaron EFs éptimas con N = 12 y 8 que mejor ajusten
el PBG del CF de SiOy — T'iOz de 12 capas con e; = 80 nm, obteniendo una variedad de
EFs con respuestas épticas equivalentes y con valores de Err? bajos. Retomando el andlisis
realizado oportunamente, como se muestra en las figuras 3.9a y 3.11a, en ambos casos de
optimizacion se llega a soluciones similares en cuanto a los espesores, materiales y su orde-

namiento, en especial para N = 8. Para N = 12, las EFs 6ptimas son un poco més diversas,
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Figura 3.13: Estudio de la diversidad en las soluciones dptimas para el problema de
disenio inverso de EF's con (a) N =12 y (b) N = 8 que mejor ajusten el PBG del CF
de SiOy — TiOy de 12 capas. Los esquemas representan las EFs con menor Err? de la
poblacion conformada por las 500 EFs dptimas que se obtienen de repetir 500 veces el

entrenamiento. En rosa se representan las capas de SiOs, en naranja TiO2, en azul

ZrOy y en verde AloO3. En todos los casos se empled batch_size = 150,
numlter = 400, a_sup = 20, 0 = 4 x 1072 y puntos_k = 102.

por ejemplo, algunas capas de 1704 son reemplazadas por ZrQOs. El aumento en la diversidad
de las EF's con buen desempeifio en funcién del aumento de N, es un resultado esperable. Se
puede atribuir a la expansién del espacio de soluciones conforme se agregan capas a la EF y,
en consecuencia, crecen las combinaciones de materiales y espesores que generan espectros de
reflectividad que, en un dado rango de longitudes de onda, ajusten bien el espectro deseado.
Para ilustrar este resultado, en la figura 3.13 se muestran N = 12 y 8, las diez EF's con menor
Err? de la poblacién conformada por las 500 EFs éptimas que se obtienen de repetir 500

veces el entrenamiento.

Otro aspecto interesante del espacio de posibles disefios es la evolucion de su distribucién
durante el entrenamiento. Como se explica en el capitulo 2, al inicio la red neuronal genera
EF's con una distribucién muy amplia de posibles disefios que con las iteraciones idealmente se
agudiza alrededor del disefio 6ptimo. Para dar cuenta de este comportamiento, para visualizar
la evolucién del entrenamiento para N = 12 y N = 8, en la figura 3.14 se muestran los
histogramas del Err? para las iteraciones 1, 25, 50, 100, 200 y 400.

Empezando con el analisis de los histogramas para N = 12, se puede ver que en la primera
iteracion toda la poblacién de EFs generadas tiene Err? alto. Con las iteraciones, la red
neuronal generativa empieza a proponer EFs més eficientes pero con una distribucién ancha,
como se aprecia para la iteracion 25. A medida que avanza el entrenamiento, como se observa
para las iteraciones 50, 100, 200 y 400, el centro de la distribucién se traslada y estrecha
hacia las EFs de menor Err?. Se destaca que se realizé un cambio de escala del Err? entre los
histogramas de las iteraciones 1, 25 y 50 y los de las iteraciones 100, 200 y 400 a fin de apreciar
los cambios en la evolucién de la distribucién. Esto es necesario debido a que el Err? decrece
varios ordenes de magnitud durante el entrenamiento. Se puede ver que el comportamiento es

analogo para N = 8, solo que llega a valores més altos el Err? final.

A continuacién, en la figura 3.15 se busca observar el comportamiento de L, e y n durante

el entrenamiento en funcion del batch_size y de a_sup. De la optimizacién de EFs con N = 12,

44



se grafica el valor minimo, la mediana y valor méaximo del espesor e indice de refraccién de
las capa 6, eg e ng, de la poblacién de EFs generadas en cada iteracion. Se eligié la capa 6 a
modo de ejemplo, ya que se observd que es representativa de lo que ocurre para el resto de

las capas de la EF.

N12 ‘ ‘ N8 ‘ \ N12 ‘ ‘ N8

— 150 —
100 4 —
- —
= =
50 =

— 150 —
" 100 4 -
N S
= [=]

50 thh

el e . il L

— 150 —
o 100 =
Ea =
= [=]
50 e

U.IOO 0.25 0.50 O:U 0.5 0.000 0.002 0.004 0.006 0.008

Err? Err? Err? Err?

Figura 3.14: Estudio de la evolucion de la poblacion de EFs generadas durante el
entrenamiento para el problema de diseno inverso de EFs con N = 12 y 8 que mejor
ajusten el PBG del CF de SiOy — TiOy de 12 capas. Se muestran los histogramas del Err?
para la iteracion = 1, 25, 50, 100, 200 y 400. El eje y representa cantidad de EFs. Los
colores azul y naranja representan un cambio en la escala. El tamano la poblacion para
ambos casos es batch_size = 150. En todos los casos se empleo numlIter = 400,
a_sup =20, 0 =4 x 1072 y puntos_k = 102.

De los tres graficos de L se puede ver que decaen velozmente al inicio del entrenamiento.
Ademas, se destaca el ruido tipo serrucho que es manifestacion de las perturbaciones estocasti-
cas que introduce el algoritmo optimizador para evitar caer en minimos locales. Las gréaficas
para a_sup = 20 son similares, y se diferencian de a_sup = 100 en que en este caso decrece

mas rapido.

En el grafico de ng para batch_size = 50 y a_sup = 20, se observa al inicio del entre-
namiento hasta la iteracion 50, aproximadamente, que ng toma valores arbitrarios con una
distribucién ancha, con el minimo, la mediana y el méximo bien separados, hasta que colapsan
a Si0y expresando que todas las EFs de la poblacion tienen este material en su capa 6. Se
destaca del inset el efecto de las perturbaciones, entre las iteraciones 200 y 300 se ve una des-
viacion del valor de ng respecto del de SiOs, que es irrelevante por su magnitud, y entre 300
y 400 iteraciones se puede ver en la curva amarilla que representa el maximo como elementos

de la poblacién adquieren en su capa 6 un valor mayor para luego volver rapidamente a SiOs.
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Para batch_size = 150 y ac_sup = 20 el comportamiento al inicio es similar. Las perturbaciones
entre 300 y 400 iteraciones son levemente mas grandes. Para batch_size = 150 y a_sup = 100,
las perturbaciones del maximo, linea amarilla, las perturbaciones son mayores, adquiriendo

en su capa 6 el valor de AlsO3 para luego volver rapidamente a SiOs.

En relacion al grafico de eg para batch_size = 50 y a_sup = 20, se observa al inicio del
entrenamiento una dispersién en los eg de la poblacion de EFs que va achicdndose con las
iteraciones con cierta estabilidad. Para batch_size = 150 y a_sup = 20 el comportamiento es
analogo, levemente mas disperso. Y para batch_size = 150 y a_sup = 100 la dispersiéon es

mayor.
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Figura 3.15: Estudio de la convergencia de L, n6 y e6 en funcion de las iteraciones para el
problema de diseno inverso de EFs con N = 12 que mejor ajusten el PBG del CF de
Si09 — TiO4 de 12 capas, para tres casos de hiperpardmetros, batch_size = 50 y
a_sup = 20 (izquierda), batch_size = 150 y a_sup = 20 (centro), y batch_size = 150 y
a_sup = 100 (derecha). En amarillo, rojo y verde se representan el mdzimo, la mediana y
el minimo valor de n6 y eb de la poblacion de EFs de tamano batch_size que se genera en
cada iteracion del entrenamiento. En todos los casos se empleé numlIter = 400,

o =4x10"2 y puntos_k = 102.

Por tdltimo, se evaltian los tiempos de entrenamiento del proceso completo de optimizacién
de ResGLOnet. En la figura 3.16 se grafica el tiempo que demora un entrenamiento comple-
to para una semilla aleatoria en funcién del batch_size, el nimero de capas de la EF N y

cantidad de materiales de la biblioteca #M. Se observa una tendencia mondtona creciente
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con el batch_size y con N. En cuanto al #M se observa que no influye en los tiempos de
entrenamiento. Este andlisis se ejecuté en una PC con un Intel Core i5 de 11? generacién y 16
GB de RAM. Es importante senalar que los tiempos de entrenamiento aumentan al generar
archivos para almacenar datos relevantes del entrenamiento. Por ejemplo, si se desea guardar
los e, n, L'y Err? en funcién de las iteraciones, el tiempo se eleva de 1 min 33 s a 27 min 1 s
por entrenamiento, para el problema de diseno inverso de EFs con N = 12 que mejor ajusten
el PBG del CF de Si0O5 — T'tO2 de 12 capas, considerando numlter = 400, batch_size = 150,
o =4x10"?y puntos_k = 10

—o— #M =2
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o 400 —o— #M =6

=
2001 1 /
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Figura 3.16: Estudio de los tiempos de entrenamiento en funcion de batch_size, N y
#M para el problema de disenio inverso de EFs que mejor ajusten el PBG del CF de
Si09 — T104 de 12 capas. Las curvas en funcion de #M se observan superpuestas.
En todos los casos se empled numlIter = 400, a_sup = 20, 0 =4 x 1072 y
puntos_k = 102.

3.3. Conclusiones

En el presente capitulo, a partir de dos ejemplos de optimizaciéon con soluciones conocidas,
se estudié la respuesta de ResGLOnet en funcién de los hiperpardametros que intervienen en

la funcién de pérdida, o, batch_size, puntos_k y a_sup.

En cada iteracion durante el entrenamiento, el rol de o es el de descartar las EFs generadas
de la muestra (batch) con Err? alto con el objetivo de facilitar la tarea de retropropagacion.
Mediante un barrido amplio en o se identificaron tres regiones: una primera zona donde
ResGLOnet no converge para ¢ menores a una cota que depende del problema. La segunda
zona donde ResGLOnet converge a un minimo valor de Err? para un rango amplio de o.
Y la tercera zona, donde empieza a degradarse la calidad de la solucién, con espectros de
reflectividad que se alejan de la forma deseada y un aumento significativo en Err?. Por lo
tanto, es necesario optimizar el valor de o para ubicarse dentro del rango éptimo y lograr un

buen desempeno de ResGLOnet, por encima de la cota inferior y cuanto menor, mejor.

Recordando que el batch_size es el tamano del batch de EFs generadas que se emplea para
el entrenamiento, se estudié su efecto en la convergencia de las soluciones de ResGLOnet.
Repitiendo un barrido en batch_size para un conjunto de semillas aleatorias, se puede ver que

a medida que aumenta su valor, disminuye la dispersién del Err? de las EFs éptimas generadas
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por el conjunto de semillas aleatorias, y la mediana de la distribucién coincide con el minimo.
Este analisis permite concluir que cuanto mayor el valor de batch_size, mejor. No obstante, es
importante destacar que los tiempos de entrenamiento aumentan significativamente con este
hiperpardametro, por lo que es necesario elegir un valor adecuado que sea lo suficientemente
grande para que ResGLOnet converja al 6ptimo, pero sin excederse para no propasarse del

tiempo de cémputo.

La discretizacion del vector de onda k, puntos_k, determina los puntos dénde se evalia el
Err?. Si bien su eleccién depende de la forma del espectro deseado y del rango de longitudes
de onda de interés, se encontré que hay una cota inferior de puntos para la discretizacién.
Resulta conveniente una densidad adecuada para evitar fluctuaciones entre punto y punto.

Ademds, se observé que no afecta significativamente los tiempos de entrenamiento.

Por 1ltimo, el hiperparametro a_sup interviene en el proceso de categorizacion del indice
de refraccién de las capas de las EFs en materiales de una biblioteca de referencia. En los casos
estudiados en este capitulo, no se percibié un efecto apreciable en la respuesta de ResGLOnet.

En principio, es necesario evaluar su valor éptimo segin el problema de optimizacién.

En todos los escenarios analizados, se noté que la capacidad de convergencia de ResGLO-
net estaba vinculada a la eleccién de la semilla aleatoria, lo que subraya la necesidad de
realizar multiples entrenamientos utilizando diferentes semillas aleatorias para garantizar un
rendimiento consistente y confiable. Ademas, se destaca la capacidad de ResGLOnet para

proponer una variedad de opciones de disenio de EFs que se ajusten al espectro deseado.

48



Capitulo 4

Diseno inverso de estructuras
fotonicas 1D para el sensado de
saturacion de humedad relativa en

aire

En este capitulo se estudia el diseno inverso de estructuras foténicas 1D (EFs) para el
problema de sensado de humedad relativa en aire. El objetivo es emplear EF's porosas cuya
respuesta Optica sea sensible a condiciones de humedad relativa, como ser aire a 0% HR o a
100 % HR. En la primera seccién, se aborda la teoria de campo medio para medios materiales
porosos que permite comprender el comportamiento electromagnético de EFs mesoporosas.
A continuacién, se describe el método de sintesis sol-gel, que se emplea para la sintesis de
peliculas delgadas mesoporosas. Esta técnica se utilizard en la creacién de una biblioteca de
materiales que permitira obtener peliculas delgadas con poros accesibles desde el entorno exte-
rior. Finalmente, se detalla el proceso de llenado de los poros y se ilustra, a través de ejemplos,
como varia la respuesta Optica en funcién del indice de refraccién del fluido que llene el poro,
representado como 7y En la segunda seccién, se propone el diseno de un sensor de satura-
cion de humedad en aire que emplea EF's mesoporosas y se explica su funcionamiento. Luego,
se presentan las caracteristicas del espectro deseado a usar durante el entrenamiento por Res-
GLOnet para optimizar la respuesta de las EFs generadas. A continuacién, se desarrolla una
modificacion a ResGLOnet, denominada ResGLOnet-dif, que implementa una modificacion de
la funcién de pérdida L con el propdsito de independizarse del espectro deseado y, en cambio,
guiar la optimizacién mediante una métrica que describe el rendimiento del sensor, llamada
dif _rel. Por tultimo, se exponen, discuten y comparan los resultados entre ambos métodos de

optimizacion.
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Capitulo 4. Diseno inverso de estructuras foténicas 1D para el sensado de saturacién de
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4.1. Materiales porosos y su aplicacién a sensado

La posibilidad de utilizar EFs mesoporosas para aplicaciones como el sensado de com-
puestos volatiles es de gran interés debido a la posibilidad de tener medidas telemétricas y
no invasivas mediante respuestas épticas bien diferenciadas tales como los PBG de los CF's
o sistemas resonantes tales como los defectos dentro de CFs [48] o modos Tamm [45]. Para
poder emplear EFs como sensores de compuestos volatiles es necesario que las mismas sean
accesibles para permitir el ingreso de las moléculas a los poros cambiando por ende el indice
de refraccion de los mismos y modificando la respuesta éptica de la EF. En este seccién en-
tonces, se presentaran los fundamentos de la teoria de campo medio para medios materiales
porosos, desarrollando en particular el método de Bruggeman, que habilita el tratamiento de
estos materiales mesoporosos como homogéneos considerando un indice de refraccién efectivo
y manteniendo la validez de las soluciones del Método de la Matriz Transferencia (MMT) que
emplea ResGLOnet para calcular los espectros de reflectividad. Luego, se describe el método
de sintesis sol-gel mediante el cual se obtienen peliculas delgadas mesoporosas con volimenes
porosos considerables, accesibles, con buen control de espesores y de bajo costo. Por ltimo,
con ejemplos de aplicacién a sensado se ilustra el efecto en la respuesta éptica del cambio en

el indice de refraccién del compuesto que llena el poro.

4.1.1. Teoria de campo medio para medios materiales porosos

Una hipétesis importante planteada al inicio del capitulo 2 en la seccién 2.1, es la homoge-
neidad del medio material de cada capa de la estructura foténica 1D (EF). Esto significa que
la permitividad eléctrica € y magnética p se correspondan con una composicién uniforme a lo
largo de todo el material. En términos microscépicos, un medio material poroso arbitrario no
cumple esta hipdtesis, al estar compuesto por poros dispersos en una matriz homogénea. No
obstante, bajo ciertas condiciones, es posible describir a nivel macroscépico el comportamiento
optico de medios materiales porosos. Los modelos de homogeneizaciéon de campo medio son
un conjunto de métodos tedricos utilizados para obtener aproximaciones de las propiedades
macroscopicas efectivas de materiales compuestos o medios heterogéneos. Estos métodos se
basan en la idea de reemplazar la estructura microscépica compleja del material por un medio
homogéneo equivalente con propiedades electromagnéticas efectivas [49]. Entre estos métodos,

se destacan el enfoque de Maxwell Garnett [50] y el de Bruggeman [51].

En esta tesis con el método de Bruggeman se calculan las curvas de indice de refraccién
efectivo de los materiales porosos que se emplearan para integrar la biblioteca de materiales
en las optimizaciones que se realicen con ResGLOnet. Para asegurar una buena aproximacién
y que los espectros que se calculen con el MMT sean validos, es necesario cumplir con algunas
consideraciones. Los poros o inclusiones deben estar distribuidos de manera aleatoria y ho-
mogénea en la matriz, sin agrupamientos significativos, y es necesario conocer las propiedades
Opticas de los poros o inclusiones, que deben ser isétropas, asi como también las de la matriz
que alberga dichas inclusiones. Ademas, se asume que los poros o inclusiones no interactian

entre si, y que el sistema tiene una respuesta lineal al campo electromagnético externo. Esto
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implica que las interacciones entre los poros o inclusiones y la matriz son despreciables y
no conducen a efectos no lineales significativos [52]. Una de las suposiciones clave es que los
poros o inclusiones sean pequenos en comparacién con la longitud de onda de la luz incidente,
conocida como aproximacién de onda de longitud larga. Por otro lado, los poros o inclusiones
deben estar diluidos en la matriz. No obstante, en el caso que sean homogéneos como el agua,
aire o vidrio, la aproximacién de medio efectivo permite calcular en forma adecuada la res-
puesta electromagnética de la estructura incluso si la concentracién volumétrica es moderada
o alta [53].

La ecuacién de Bruggeman permite obtener el indice de refraccién efectivo, n.yy, en funcién
de P, que es la fraccion de volumen poroso en relacién al volumen del medio material, el indice
de refracciéon del compuesto que llene al poro, npero, y €l indice de refraccién del material,

Ninat, SELUN:

(ngnat - ngff)

(Nt + 2n§ff)

(ngoro - nsz)
(ngoro + 2ngff)

+(1-P) =0 (4.1)

donde es posible despejar cuatro soluciones para el n. sy a partir de una ecuacién bicuadrética.
Para el caso de materiales dieléctricos, y considerando una dependencia temporal armoénica
del tipo e~™!, la solucién con sentido fisico corresponde a aquella con 1,y > 0y Nimg >= 0.
Para considerar la porosidad en los materiales, en el marco de esta tesis incorporamos la

ecuacion 4.1 como modificacién al cédigo de pymultilayer.py.

4.1.2. Sintesis sol-gel de peliculas delgadas mesoporosas

A lo largo de este capitulo, se utilizaran parametros de indices de refracciéon correspon-
dientes a materiales sintetizados mediante sol-gel, técnica que se realiza en el grupo de in-
vestigacién. La técnica del sol-gel es un método de sintesis de materiales que se encuentra
dentro de la quimica suave, debido a que utiliza reactivos amigables con el medio ambiente
y procesos de bajo coste energético. La denominacién sol-gel, proviene de que un sol es una
suspension coloidal de particulas en un liquido, mientras que un gel es una estructura inter-
conectada que alberga una fase liquida. El proceso sol-gel [54, 55, 56] es una ruta sintética
que permite la obtencién de materiales a partir de un sol que evoluciona gradualmente hacia
la formacién de un sistema bifdsico de gel (una fase liquida y una fase sélida). Posteriormente
se puede realizar tratamientos térmicos para remover el solvente o estabilizar la estructura.
En otras palabras, esta técnica posibilita la obtencién de materiales en forma de geles, pol-
vos y peliculas delgadas, con caracteristicas amorfas o cristalinas, mediante el control de las
variables de sintesis como los precursores, el pH, los solventes, etc., y de los tratamientos a
los que sean sometidos, tales como tratamientos térmicos o funcionalizaciones. Debido a la
gran variedad de materiales que se pueden producir mediante este método, es ampliamente
utilizado en diversas aplicaciones. En el contexto de esta tesis, no es necesario profundizar en
los detalles del proceso sol-gel, los cuales pueden consultarse en referencias bibliogréficas [57,

58]. La obtencién de materiales mesoporosos a través de la sintesis sol-gel ha ampliado las
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aplicaciones de los materiales sintetizados mediante esta técnica. Segun la IUPAC [59], un
material mesoporoso se define como un material que posee poros con didmetros en el rango
de 2 nm < d < 50 nm. En particular, es posible obtener peliculas delgadas mesoporosas

utilizando un proceso denominado Autoensamblado Inducido por Evaporacién (AEIE) [58].
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Figura 4.1: Esquema del proceso de sintesis sol-gel de peliculas delgadas mesoporosas. En
(a) se observa que el incremento de la concentracion del agente moldeante anfifilico
conduce a la generacion de estructuras demominadas micelas. A medida que la
concentracion continta aumentando, estas micelas se auto-organizan y dan origen a
estructuras altamente organizadas conocidas como cristales liquidos [60]. En (b) se muestra
el procedimiento de deposicion utilizando la técnica de dip-coating, en la cual el sustrato se
sumerge en la solucion y se retira a una velocidad controlada. Al evaporarse el solvente se
forma el cristal liquido [61]. En (c) se ilustra como el proceso de preparacidn de la muestra
imwvolucra distintas fases de estabilizacion, consolidacion y calcinacion. La fase de
calcinacion tiene como propdsito eliminar el surfactante previamente organizado en
micelas, resultando en la formacion de una estructura mesoporosa interconectada [61].

Para obtener estas peliculas delgadas, se incorpora en el sol un agente moldeante anfifilico,
que es una molécula compuesta por una seccién hidrofébica y una seccién hidrofilica, como se
ilustra en la figura 4.1a. Cuando la concentracion de una molécula anfifilica, generalmente un
surfactante, en el sol es baja, las moléculas no interactiian entre si. Sin embargo, a medida que

la concentraciéon aumenta, ya sea debido al incremento en la cantidad de estas moléculas o a la

52



evaporacion del solvente, las colas hidrofébicas tienden a agruparse, mientras que las cabezas
hidrofilicas quedan expuestas, lo que da lugar a la formaciéon de micelas. Si la concentracién
sigue aumentando, las micelas se autoensamblan y forman arreglos ordenados conocidos como

cristales liquidos.

Para obtener peliculas delgadas mesoporosas utilizando esta estrategia, se deposita sobre
un sustrato, tipicamente vidrio o silicio, un sol que contiene el precursor inorganico y una baja
concentracion de surfactante. Esta deposicion se realiza habitualmente mediante dos técnicas:
dip v spin-coating. En la figura 4.1b, se ilustra el proceso de deposicién mediante dip-coating,
en el cual el sustrato se sumerge en la solucién y luego se retira a una velocidad controlada.
Durante este proceso de extraccion, el solvente se evapora, y la concentracion de surfactante
aumenta, lo que conduce inicialmente a la formacién de micelas a partir del surfactante y,
finalmente, a la creacién del cristal liquido mencionado previamente. Como se muestra en la
figura 4.1c, se somete la muestra a distintas etapas de estabilizacion, consolidacién y calcina-
cién. La calcinacién, que se lleva a cabo a 350°C, tiene como objetivo eliminar el surfactante
que previamente se encontraba organizado en micelas, dejando una estructura mesoporosa

interconectada de 6xido en su lugar.

4.1.3. Aplicacion a sensado

De los materiales que es posible sintetizar por via sol-gel, en este capitulo se trabajara
con simulaciones de EFs mesoporosas y densas de Si0Os, Ti09 y Zr(Os. La figura 77 muestra
microscopias electrénicas de barrido (SEM, por sus siglas en inglés) que ilustran la mesoporo-
sidad de estos materiales, donde el volumen poroso de SiOs es P = 42 % (Si02P42), de TiO4
es P =45% (TiOyP45), y de ZrOg es P = 26 % (ZrO2P26). Estas porosidades es posible
obtenerlas utilizando como surfactante F127, que da lugar a poros de diametro de 6-8 nm. Los
valores que se informan fueron obtenidos mediante la técnica de elipsoporosimetria, habiendo
sido medidos por integrantes del grupo de trabajo con anterioridad [62]. Los poros son acce-
sibles desde el exterior debido a que la matriz mesoporosa estd interconectada. Al exponer
la EF mesoporosa a un compuesto volatil, si existe afinidad quimica entre las moléculas del
compuesto volatil y las paredes del poro, estas moléculas son atraidas hacia el interior de los
poros. Una vez que las moléculas ingresan a los poros, el fenémeno de capilaridad juega un
papel importante en permitir que estas moléculas se distribuyan dentro de los poros y se con-
centren. Bajo ciertas condiciones de temperatura y presion, las moléculas pueden condensarse
en su fase liquida dentro de los poros. En el caso del agua a temperatura ambiente, gracias a
la afinidad quimica entre las moléculas de agua y la forma de los poros y composicién de las
paredes de los materiales de la figura 4.2, se consigue la condensaciéon para %HR > 80 %. Es
relevante destacar que los tamanos de los poros estan fuertemente influenciados por la eleccién

del surfactante, y que el % HR necesario para la condensacién depende del tamano del poro.

Trabajar con materiales porosos en la escala meso permite aprovechar los métodos de
homogeneizacién descriptos en la seccion 4.1.1, como Bruggeman, ya que los poros tienen una
geometria que se puede aproximar esférica y cumplen con la condicién de longitud de onda

larga, es decir, A > d. Esto posibilita, segin la ecuacién 4.1, la obtencién de los valores del
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indice de refraccién efectivo ney; de cada una de las peliculas delgadas a partir del volumen
poroso P y del indice de refracciéon del compuesto que llena el poro, nyoro, y permite utilizar
todo el formalismo de electromagnetismo detallado en la seccién 2.1. De esta manera, se
calculan y grafican en la figura 4.2, las curvas del indice de refracciéon n correspondientes a
las peliculas delgadas densas y porosas. En el caso de los materiales porosos, se muestran dos
€asos, para Nporo = 1 Y Nporo = 1.33. Como se puede ver, el cambio en el 7,0, genera un
cambio del n de cada material. En consecuencia, la respuesta éptica de una pelicula delgada
mesoporosa va a depender del np,or,. En particular, si se conoce cudnto se modifica npcyy
en funcién de npor0, se pueden disenar sensores 6pticos si se dispone de un mecanismo de

medicién que sea sensible a estos cambios en el espectro.

Si0, P42% TiO, P45% ZrO, P26%

50nm

e i

|

2.4 1 1 —— Densa

—— Porosa - nporo = 1.33
2.2 1 1 —— Porosa - Nporo = 1.
2.0

c | \
1.81 \ e R
1.6 \ ]

1.4

1.2 T T " T T : , . :
400 500 600 700 400 500 600 700 400 500 600 700

A [nm]

Figura 4.2: Arriba, imdgenes SEM de peliculas delgadas mesoporosas de SiOo

(izquierda), TiOy (centro) y ZrOq (derecha). Abajo, su indice de refraccion en

funcion de X\ para 3 condiciones: peliculas delgadas densas, y peliculas delgadas
MEeSoPoOTOSAS CON Nporo = 1.33 Y Nporo = 1.

En esta direccién, es posible encontrar diferentes trabajos en bibliografia que utilizando
materiales mesoporosos en EFs han disefiado sensores 6pticos. En la figura 4.3 se observan
algunos ejemplos de diversas EFs de SiOy — TiO9 porosas utilizadas como (a) un sensor de
isopropanol mediante el corrimiento de la posiciéon de un modo localizado por un defecto en una
EF y (b) un sensor térmico a partir del corrimiento de un PBG proveniente de la interferencia

de un CF de esferas autoensambladas. En ambos ejemplos se emplea un espectrofotémetro
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Figura 4.3: Ejemplos de sensores opticos basados en el desplazamiento del espectro
mediante el uso de un espectrofotémetro.

para detectar el cambio en la respuesta 6ptica.

4.2. Diseno inverso de estructuras foténicas 1D para el sensado

de saturacion de humedad en aire

El desplazamiento del espectro de una estructura foténica 1D (EF) mesoporosa en funcién
del indice de refracciéon del compuesto que llena el poro, npere, €s un fendmeno que se puede
medir mediante el uso de un espectrofotémetro y ha servido para el sensado de gases, como se
ejemplifico en la seccién anterior. En esta seccién, se propone el diseno de un sensor de satu-
racion de humedad en aire que remplace el espectrofotémetro por un mecanismo de sensado
de lectura simple y mas econémico. En la figura 4.4, se muestra un esquema de los elementos
bésicos del sensor, compuesto de un LED, una EF mesoporosa y un LDR (Light Dependent
Resistor, en inglés), donde la EF mesoporosa es iluminada con el LED y la luz transmitida
es captada con el LDR. Un LDR es componente electrénico que mide la cantidad de luz que
llega a su superficie. Cuanto mayor sea la intensidad del campo electromagnético incidente,
menor serd la resistencia medida. Mientras que el espectrofotémetro provee la curva espectral,
el LDR devuelve un nimero relacionado con la cantidad de luz incidente. En este sentido, la
tarea de la EF mesoporosa es la de modular la transmisién de la luz en funcién de npero. La
ventaja de la sintesis sol-gel de EF's es que permite obtener peliculas delgadas de materiales
estables, de bajo costo, y un buen control en el espesor, indice de refraccién y porosidad. Otra
caracteristica interesante del disefio de sensor propuesto es su capacidad de portabilidad y de

miniaturizacion.

El mecanismo de sensado se basa en detectar cambios en la senal registrada por el LDR en
funcién del nporo que depende del % HR del aire en el cual esté inmersa la EF. En particular,
se van a comparar dos condiciones, aire a 0% HR y a 100 % HR, que implica nporo = 1y

Nporo = 1.33, respectivamente. Matematicamente, la senial que mide el LDR se puede estimar
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Figura 4.4: Esquema del diseno del sensor optico de saturacion de humedad en aire.
Un LED ilumina la EF mesoporosa y la luz transmitida es medida con el LDR.

como el area debajo de la curva del espectro de luz que incide sobre su superficie, compuesto
por el espectro de emisién del LED modulado por el espectro de transmisién de la EF y, a su
vez, modulado por la respuesta espectral del LDR, led(\) - T'(\) - Idr()). De esta manera, el

modelo matematico de medicién del sensor se puede describir segin:

diferencia =senaly ¢ — senial;gg %

)\mdz

Amdz (4.2)
ldr(X) - led(X\) - T'(N) g g dX — / ldr(X) - led(X) - T(X) 100 4 dA

)‘m'[n

diferencia = /

)‘m'['n,

Se define dif-rel como el cociente entre |diferencial y el espectro del LED, que se estima

como el area bajo la curva de su espectro de emision:

|diferencial

Jomie 1dr(X) - led(X) dA

dif-rel = (4.3)

Se puede ver que 0 < dif_rel < 1. En particular, dif _rel = 0 si la senalyyq = senal;gg -
Y dif rel =1 si la EF transmite totalmente la luz incidente para una condicién de humedad
relativa, a la vez que refleja completamente la luz del LED para la otra, en el rango de
longitudes de onda contemplados entre Apaz vV Admin. Este es el caso ideal en que la EF actia

como un filtro pasa alto (o bajo) para la luz incidente.
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Figura 4.5: Espectro de emision del LED en verde y espectro de medicion del LDR en
negro empleados para el cdlculo de dis_rel.

Para todas las simulaciones y calculos de esta seccidn, se eligieron un LED y LDR co-
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mercial [65, 66] cuyos espectros de emisién y de medicién se ilustran en la figura 4.5. Para el
LED se eligié arbitrariamente el color verde por encontrarse en la regién media del espectro
visible. No obstante, queda pendiente repetir el andlisis de esta seccién para otros colores,
a fin de comparar resultados y establecer las mejores condiciones para el diseno. Los LDR

pueden componerse de los semiconductor CdS, CdSe y Cd(S,Se), eligiéndose el de CdS por
tener la respuesta espectral més sensible al verde.

Un aspecto importante del espectro de transmision de la EF es que debe estar sintonizado
en A\ = [450,610] nm, que corresponde al rango del espectro de emisién del LED, de ma-
nera de maximizar dif_rel. Para ilustrar el comportamiento del sensor, se emplea un cristal
foténico 1D (CF) de SiO3P42-TiO4 P45 mesoporosa de 24 capas, cuyos indices de refraccién
corresponden a las curvas de la figura 4.2, depositado en sustrato de vidrio (ns = 1,46) in-
merso en aire (Ngyper = 1), como se esquematiza en la figura 4.6a. Dado que los espesores
de las capas de SiO9P42 y Ti0O2 P45 definen la posiciéon del Appg, segun la ecuacion 3.2, se
buscaron los valores éptimos en un rango e = [20,200] nm que maximicen dif_rel. Para esto,
se calculé con pymultilayer.py dif_rel para todas las combinaciones de espesores de Si0O2 P42
y de T'iO2 P45, obteniendo eg;o,p42 = 79 nm y er;o,p45 = 110 nm. Para los célculos de los
espectros de transmision del CF y dif _rel se asume incidencia normal, realizable mediante la

implementacién de una fibra éptica. En la figura 4.6b se muestran los espectros de transmisién

en aire a 0% HR y a 100 % HR (arriba), y las senales medidas por el LDR (abajo).
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0% HR T
0.0— T T .
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TiO,P45
Vidrio
450 500 550 600
(a) Esquema de un A [nm]
CF de
Ti02P45-Si02 P42

(b) Espectros de transmision (arriba) en
donde se observa un desplazamiento 50 nm
aprozimadamente y senales del LDR (abajo)

para ambas condiciones de Y%RH.

de 24 capas,
erio, = 110 nm y
esio, = 79 nm.

Figura 4.6: Estudio de la respuesta dptica del CF de Ti0O9P45-Si02 P42 de 24 capas
en dos condiciones de humedad relativa, a 0% HR y 100 % HR, que se corresponden a
Nporo = 1. y 1.33, respectivamente.

En las secciones siguientes, se estudiara el diseno inverso de EFs de N = 24,12 y 8. Para

realizar el entrenamiento de ResGLOmnet primero es necesario presentar un espectro deseado
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adecuado a ajustar. En la seccion 4.2.1, se describen las caracteristicas de los espectro escalén
0-1 y 1-0 que se emplearan para minimizar el Err? durante el entrenamiento. Luego, en la
seccién 4.2.2, se propone un nuevo enfoque més conveniente para abordar el problema de
diseno inverso de EF's apropiadas para el sensado de saturaciéon de humedad, considerando
que el modelo de medicion del sensor no depende de la forma del espectro en si, sino de la
diferencia en la cantidad de luz transmitida entre las dos condiciones humedad, a 0% HR y
100 % HR. Para conseguir que el entrenamiento se independice de un espectro deseado, se
postula una modificacién de la funcién de pérdida L para que oriente la optimizacién hacia
la maximizacion de dif _rel. A esta variante de ResGLonet, se la denomina ResGLOnet-dif.

Por dltimo, en la seccién 4.2.3, se exponen los resultados obtenidos con ResGLOnet y con

ResGLOnet-dif.

4.2.1. Espectro escalon

La EF ideal que optimiza el rendimiento del sensor seria aquella cuyo espectro posea un
comportamiento ideal de filtro pasa alto (o bajo). Por ejemplo, los espectros escalén 0-1 'y 1-0
tienen este comportamiento si el flanco se ubica en un extremo del rango de emisiéon del LED,
que es de 160 nm, y si se cuenta con el volumen poroso suficiente para que el desplazamiento en
funcién de nporo sea mayor a 160 nm. No obstante, este condicionamiento es dificil de conseguir
cuando el nimero de capas es limitado. Por ejemplo, el espectro del CF de Si0Os P42-Ti02 P45
mesoporoso de 24 capas de la figura 4.6a se traslada 50 nm, rango menor a los 160 nm del
LED.

1.00 4 [ — LED
E Seial 0% HR
0.75 ; —— Seiial 100% HR
—~=- [Escalén 0-1 100% HR
F 0.50 Escalén 0-1 0% HR 4if rel = 0.87
0.254 i
1
0.004 . —
1.00 TR — LED
i —— Sefial 100% HR
0.75 | Sefial 0% HR
1
~—- Escalén 1-0 100% HR
= 0.50 .
Est‘:alon 1-0 0% HR
0.25 1 E
i
0.00 1 . .I 1 1 ! ' !
450 500 550 600 450 500 550 600
A [nm] A [nm]
(a) Espectros escalén 0-1 (arriba) y 1-0 (b) Serial del LDR para el espectro
(abajo). El desplazamiento entre espectros a escaldén 0-1 (arriba) y 1-0 (abajo). En
0 %RH (nporo =1) y 100 %XRH (nporo = verde se muestra el espectro del LED.

1.33) es de 50 nm.

Figura 4.7: Espectros escalon 0-1 y 1-0 y su respuesta como sensor suponiendo un
desplazamiento de 50 nm.

Por lo tanto, el desafio es encontrar el conjunto de EFs que maximicen la eficiencia del
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sensor. Para lograrlo, se plantea el problema del disefio inverso de EFs con N = 24,12 y 8
que mejor ajusten los espectro escalén 0-1 y 1-0 en el rango de emisién del LED. Para definir
la posicién del flanco de los espectros escalén 0-1 y 1-0 que maximicen dif_rel, se realiz6
un barrido del flanco de a 1 nm en todo el rango de emisién del LED y considerando un
desplazamiento de 50 nm entre las condiciones a 0 % HR y 100 % HR, observado en la figura
4.6a. En la figura 4.7a se grafican los espectros escalén 0-1 (arriba) y 1-0 (abajo), en oliva el
asociado a 0% HR, y cyan a 100 % HR. En la figura 4.7b se muestran las senales del LDR,
representadas a partir de sus areas, las cuales informaron una dif_rel = 0.87 indistintamente

del sentido del escalén.

4.2.2. ResGLOnet-dif: redefinicién de la funcién de pérdida

Como se deprende de los ejemplos de aplicacién del capitulo 3, ResGLOnet es una me-
todologia cuyas soluciones al problema de optimizaciéon son fuertemente dependientes de la
predefinicion del espectro deseado a ajustar. Esto puede ser una limitacién cuando, incluso
a pesar de ser capaz de encontrar EFs 6ptimas que minimizan el Err2, el espectro deseado

elegido no es el mas adecuado.

En el problema de diseno del sensor de humedad relativa en aire, el objetivo es hallar un
conjunto de EFs que maximicen el cambio en la sefial en el LDR ante variaciones en el nporo.
Esto implica que no hay una condicion sobre el espectro deseado, pero si sobre la dif_rel entre
las senales que mide el LDR en dos condiciones de humedad relativa (ec. 4.3). Por lo tanto,
para evitar las dificultades de predefinir el espectro deseado maés adecuado, es conveniente
adaptar la funcién objetivo Err? de forma tal que el problema de disefio inverso a resolver sea
encontrar el conjunto de espesores e indices de refracciéon que minimicen la dif_rel respecto
de una dif_rel objetivo. Considerando que la dif-rel estd acotada entre 0 y 1, se elige la dif-rel
objetivo igual a 1, que es para el caso ideal que el sensor se comporta como un filtro pasa alto
(0 bajo). Andlogamente a la ecuacién 2.21 para el Err?, se define la funcién objetivo FOy;

segun:

FOuiy = [dif rel — 1] (4.4)
Quedando entonces la funcion de pérdida redefinida como:

B

L:Ze:vp

b=1

(4.5)

Al igual que para ResGLOnet, esta L permite el calculo de los gradientes de L respecto
de los pesos sinapticos w, VL, para la tarea de retropropagacién durante el entrenamiento

de la red neuronal generativa. A esta variante la hemos denominado ResGLOnet-dif.

Como se desprende de la definicion de diferencia en la ecuacién 4.2, es necesario calcular

los dos espectros de transmisién para la EF mesoporosa, en aire a 0% HR y 100% HR.
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Para esto, se adapté el algoritmo de ResGLOnet de forma tal que ahora la red neuronal
generativa proponga en cada iteracién dos EFs hermanas en vez de una, que compartan el
vector de espesores, pero que en el vector de indices de refraccién cada una responda al
Nporo correspondiente. Se definen dos bibliotecas de materiales mesoporosos, una con 7,ro =
1, y otra con npe, = 1.33. Cabe destacar la importancia de que ambas bibliotecas estén
ordenadas igual, y que podrian estar compuestas también por materiales densos. Por ejemplo,
si una se compone de [Si02P42_0 %H R, TiOy_densa, ZrOyP26_0 % H R, la otra deberia ser
[Si02P42_100 % H R, TiO3_densa, ZrO2P26_100 % H R).

4.2.3. Disenos 6ptimos de estructuras foténicas 1D de 24, 12 y 8 capas

En esta seccion se presentan los resultados de las optimizaciones con ResGLOnet al pro-
blema de disenio inverso de EFs con N = 24, 12 y 8 que mejor ajusten los espectros deseados
escalén 0-1 y 1-0 con flanco en 502 nm que se ilustran en la figura 4.7. Ademas, se presentan los
resultados empleando ResGLOnet-dif. Con ResGLOnet se realizan cuatro optimizaciones que
surgen de la combinacién de dos espectros deseados y dos bibliotecas de materiales, como se
describe en la tabla 4.1. La serie P incluye tinicamente los materiales porosos SiOo P42 .0 %HR,
TiO2P45_ 0% HR, ZrO2P26_0 % H R, mientras que la serie PD combina los materiales porosos
con los materiales densos SiOs, TiO2, ZrOs. Es importante recordar que la condicién 0%
HR supone n,ro = 1. Posteriormente, una vez obtenidas las EFs éptimas, se calcula con
pymultilayer cual serfa el desplazamiento asociado a n,or, = 1.33, considerando asi el caso
100 % HR y por ende el corrimiento por estar expuesto a la saturacién de humedad relativa.
Para el caso de optimizaciéon con ResGLOnet-dif, se empled la serie PD considerando tanto

las curvas con npero = 1 como con nper, = 1.33.

Serie materiales disponibles
Escalon 0-1 P Si0sP42 0% HR, TiO9P45 0 %HR, ZrOsP26.0%HR
Escalén 1-0
Escalén 0-1 PD Si02P42 0% HR, TiO2P45 0% HR, ZrO3P26_.0%HR,
Escalon 1-0 Si09, TiOs, Z1rO9

Si02 P42 0% HR, TiO2 P45 0%HR, ZrO2P26 0 %HR,
SiOQ, TiOQ, Z’I“OQ
Si09 P42 100 % HR, Ti02P45_100 % HR, ZrO3P26_100 %HR,
SiOQ, TiOQ, Z?“Oz

ResGlOnet-dif PD

Tabla 4.1: Casos de optimizacion con ResGLOnet para el problema del diseno inverso
de EFs con N = 24,12y8 que mejor ajusten los espectros escalon 0-1 y 1-0, para las
bibliotecas de materiales tanto de la serie Py como la PD, ambas a 0% HR. En el

caso de optimizacion con ResGLOnet-dif, se empled la serie PD de materiales,
compuesto por las curvas a 0% HR (nporo =1) y 100 % HR (nporo = 1.58).

Los pardmetros de diseno para las optimizaciones con ResGLOnet y ResGLOnet-dif se
resumen en la tabla 4.2. Los espesores de las capas de las EFs se encuentran en el rango
e = [20,200] nm, estdn inmersas en aire con Ngyper = 1, depositadas en vidrio con ng = 1.46,

y la incidencia del campo electromagnético es normal con 6y = 0. Para el entrenamiento con
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ResGLOnet, se eligié A\ = [450,575] nm, que es el rango del espectro de emisién del LED
recortado a derecha. Como se emplea la biblioteca a 0 % HR, el desplazamiento en funcién de
la saturacion de humedad es hacia la derecha. Sumado a la forma acampanada del espectro
del LED, donde la zona central tiene mayor relevancia que las colas, y que se emplea una
discretizacion uniforme en el eje de longitudes de onda, acortar el AX puede colaborar a
relajar la exigencia sobre el espectro de las EFs generadas en la zona de la cola derecha del
espectro del LED que es la menos relevante para el ajuste. Para ResGLOnet-dif, se defini6

AN = [450,610] nm para coincidir con el espectro de emisién del LED.

e [nm] superestrato sustrato 6p [deg] A\ [nm]

ResGLOnet [450,575]
ResGLOnet-dif [20,200] L 1.46 0 [450,610)

Tabla 4.2: Pardmetros fisicos del problema de diseno inverso de EFs con N =24, 12 y
8 empleado ResGLOnet y ResGLOnet-dif. Se definen los rangos de valores continuos
que pueden tomar e de la EF, el superestrato y sustrato, 8y y AN incidente.

Los resultados de las optimizaciones se presentan en la figura 4.8, donde se muestran los
espectros para N = 24, 12 y 8 obtenidos por ResGLOnet que mejor ajustan a los espectros
escalén 0-1 y 1-0 para las series P y PD, asi como los resultados de ResGLOnet-dif para la serie
PD. En cada caso, los espectros escalén se representan en negro, mientras que los espectros
asociados a las EF's 6ptimas con 7,0, = 1 se presentan en linea solida, y los correspondientes
a Nporo = 1.33 se muestran en linea punteada, los cuales se incorporan para observar el
desplazamiento del espectro. El desplazamiento se calcula a partir de la diferencia entre los
espectros en T' = 0,6 en todos los casos. Ademds, se calcula la pendiente en ese punto para
obtener informacién sobre la agudeza del flanco. También se calcula el contraste, como la
diferencia entre el maximo y el minimo de cada espectro. Todos estos valores se sintetizan en
la tabla 4.3. Se utiliza un conjunto de hiperpardmetros comunes para el entrenamiento, siendo
batch_size = 300, puntos_k = 100 equiespaciados, Numlter = 250, alpha_sup = 60. Ademds,
con ResGLOnet se emplea ¢ = 4 x 1072, mientras que para ResGLOnet-dif o0 = 8 x 1072.

Todas las condiciones se repiten para 200 semillas aleatorias.

Analizando las soluciones de ResGLOnet N = 24 que mejor ajustan el escalén 0-1 em-
pleando los materiales mesoporosos de la serie P de la figura 4.8 y la tabla 4.3, se observa
una buena correspondencia cualitativa con la forma del espectro deseado (en la figura 4.9a
se muestran los esquemas de las EFs asociadas a los espectros éptimos obtenidos). Como es
de esperar, para N = 12 y 8 se deteriora el ajuste. Esto se refleja en un ensanchamiento del
flanco y una pérdida de contraste del escaléon. Estos resultados también se obtienen para las
optimizaciones de ResGLOnet que ajustan el escalén 1-0 empleando los materiales mesopo-
rosos de la serie P. En cuanto al desplazamiento de los espectros en funcién de % HR, los
resultados de ambos espectros deseados se diferencian (ver tabla 4.3). Mientras que para el
ajuste del escalén 0-1 la reduccion del nimero de capas conlleva a un menor desplazamiento,
para el escalén 1-0 sucede lo contrario y el desplazamiento aumenta a un ritmo similar. Este
resultado es anti-intuitivo, ya que lo esperable es que el desplazamiento sea proporcional al

volumen poroso de las EFs, posiblemente se deba a la estrategia en que se eligié para medir
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el desplazamiento. Con la incorporacion de materiales densos a la biblioteca de materiales, en
la serie PD, mejora el ajuste de las EFs en comparacién con las soluciones de la serie P, lo
que se refleja en un aumento de la pendiente del flanco y del contraste tal como muestra la
tabla 4.3. Este efecto es méas pronunciado a medida que se reduce el nimero de capas de la
EF. Por otro lado, como era de esperar, el desplazamiento de los espectros en funcién de %

HR es menor en la serie PD en comparacion con la serie P.
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Figura 4.8: Espectros de transmision optimos obtenidos con ResGLOnet y
ResGLOnet-dif para el problema de diserio inverso de EFs con N = 24 (izquierda), 12
(centro) y 8 (derecha). En las filas se muestran los casos de optimizacidn abordados.
En azul, los espectros corresponden a optimizaciones que consideran la biblioteca de
materiales de la serie P compuesta solo por dxidos mesoporosos. En rojo, a la
biblioteca de materiales de la serie PD compuesta por dxidos densos y mesoporosos.
Los espectros a 0% HR (nporo = 1) se muestran en linea sdlida, y a 100 % HR (Mporo
= 1.33) en linea punteada.

Siguiendo con el andlisis de la figura 4.8, se puede observar que los espectros éptimos
obtenidos por ResGLOnet-dif para N = 24, 12 y 8 capas son similares a los optimizados por
ResGLOnet para el ajuste del escalén 1-0, en particular, a los de la serie PD. Considerando

que ResGLOnet-dif es independiente del ajuste de un espectro deseado, este resultado sugiere
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Serie Despl. [nm] Pendiente [1/nm] Contraste

Escalon 0-1 Serie P 45.0 0.077 0.98

Escalén 1-0 Serie P 50.4 0.087 0.99

N24 Escaléon 0-1 Serie PD 10.0 0.134 1.00
Escalén 1-0 Serie PD 17.6 0.136 1.00
ResGLOnet-dif Serie PD 56.3 0.085 1.00
Escalén 0-1 Serie P 43.3 0.025 0.82

Escalén 1-0 Serie P 51.4 0.027 0.83

N12 Escaléon 0-1 Serie PD 5.9 0.072 0.99
Escalén 1-0 Serie PD 32.0 0.056 0.97
ResGLOnet-dif Serie PD 55.2 0.038 0.96
Escalén 0-1 Serie P 42.5 0.010 0.63

Escalén 1-0 Serie P 54.7 0.013 0.69

N8 Escalén 0-1 Serie PD 1.1 0.044 0.93
Escalén 1-0 Serie PD 29.9 0.030 0.91
ResGLOnet-dif Serie PD 51.3 0.027 0.89

Tabla 4.3: Estudio del desplazamiento, pendiente y contraste de los espectros de
transmision dptimos obtenidos con ResGLOnet y ResGLOnet-dif para el problema de
diseno inverso de EFs con N =24, 12 y 8.

que el uso del espectro escalén 1-0 como respuesta éptica deseada en las optimizaciones con
ResGLOnet es una eleccion adecuada. Sin embargo, se destaca que los desplazamientos de
los espectros de las EFs optimizadas por ResGLOnet-dif superan a los de las propuestas por
ResGLOnet, incluso a las EFs exclusivamente porosas de la serie P, con la tinica excepcion
del espectro de la EF con N = 8 que mejor ajusta al escalén 1-0 de la serie P. En cuanto a la
pendiente del flanco y el contraste del espectro éptimo obtenido por ResGLOnet-dif, se puede
ver que es mayor al de la serie P para ambos espectros escalon, y levemente menor a los de
la serie PD. En resumen, los espectros 6ptimos generados por ResGLOnet-dif combinan las
mejores caracteristicas de los resultados de la serie PD optimizados por ResGLOnet, como la
pendiente del flanco y el contraste, con las soluciones de la serie P optimizadas por ResGLOnet,

que se caracterizan por un buen desplazamiento.

En la figura 4.9a, se presentan las EFs asociadas a los espectros obtenidos en la figura
4.8. Para la serie P, la solucién con N = 24 que mejor ajusta el escaléon 0-1 combina los
tres materiales de la biblioteca, mientras que la EF que mejor ajusta el escalén 1-0 combina
dos materiales: ZrO9P26 y Si0O2P42. Para N = 12 las soluciones mantienen caracteristicas
similares. Para NV = 8, ambas se componen de ZrOs P26 y Si0O2P42 alternada. Continuando
con el andlisis de la serie PD, la EF con N = 24 que mejor ajusta el espectro 0-1 combina los
seis materiales de la biblioteca, como también se observa en el grafico de la frecuencia % con
1 los materiales de la biblioteca de la figura 4.10. La solucién para el escalén 1-0 combina tres
materiales, uno poroso con dos densos: Si0O2P42, ZrQs, y Ti0O2. En cuanto a la EF generada
por ResGLOnet-dif, se puede ver que combina tres materiales de la biblioteca, dos porosos y
uno denso, y ademds se puede apreciar que alterna capas de SiOsP42 con Ti0Os y Ti02P45.
De las EFs 6ptimas con N = 12, para el ajuste del escalén 0-1, se observa que disminuye la

variabilidad en los materiales de las capas, y se compone de dos densos y dos porosos. La EF
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que ajusta el escalon 1-0 y la generada por ResGLOnet-dif poseen caracteristicas similares
que las soluciones con N = 24. Para N = 8, para ambos espectros escalon y ResGLOnet-dif,

las soluciones combinan un material poroso y uno denso: SiO2P42 y Ti0.

3000
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Figura 4.9: (a) Estructuras y (b) dif rel y Err? de las soluciones dptimas obtenidas
con ResGLOnet y ResGLOnet-dif para el problema de diserio inverso de EFs con N =

24 (izquierda), 12 (centro) y 8 (derecha). En las columnas se muestran los casos de
optimizacion abordados.

En la figura 4.9b, se muestran los valores de di f rel para todos los casos analizados, junto
con el valor de Err? utilizado en las optimizaciones realizadas con el algoritmo ResGLOnet.
Del andlisis de dif_rel, recordando que se encuentra acotado superiormente por 1 y que
cuanto mayor su valor, mejor el rendimiento del sensor, se desprende que las soluciones de
ResGLOnet de la serie P para N = 24 -barras azul y celeste- poseen un mejor rendimiento
como sensor que las de la serie PD -barras roja y rosa-. Ademas, dentro de cada biblioteca,
las soluciones del ajuste al escaléon 1-0 superan en dif _rel a las del escalén 0-1. La mejor
respuesta la genera ResGLOnet-dif -barra negra-, superando en 10.0 % a la mejor respuesta
de ResGLOnet, que corresponde al ajuste del escalén 1-0 de la serie P -barra celeste-. Para el
conjunto de soluciones para N = 12 y N = 8 optimizadas con ResGLOnet, se observa que la
serie P mantiene un buen rendimiento, al igual que la EF 6ptima del ajuste del escalén 1-0

de la serie PD -barra rosa-. Por el contrario, la EF del ajuste del escalén 0-1 de la serie PD
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empeora en dif_rel al disminuir el nimero de capas. Como sucede con N = 24, las soluciones
del ajuste al escalén 1-0 superan en di f_rel a las del escalén 0-1. Nuevamente, ResGLOnet-dif
-barra negra- genera la mejor respuesta, superando a ResGLOnet -escalén 1-0 P- en 27.9%
y en 45.5% para N = 12 y N = 8, respectivamente. La mejora en el rendimiento de las
EF's propuestas por ResGLOnet-dif refuerza el comportamiento descripto en el anélisis de los
espectros de la Figura 4.8, donde se destaca que los espectros de estas EF's se caracterizan

por su forma y desplazamiento adecuados para maximizar dif_rel.
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Figura 4.10: Histograma de los materiales de las capas de las EFs de la serie PD de la
figura 4.9a.

Finalmente, en la figura 4.9b, se muestra el Err? del ajuste de los espectros escalén con
ResGLOnet, el cual crece con la disminucién del niimero de capas en la EF. Es interesante
notar que para todos los N, la serie P a pesar de tener el mayor Err?, mantiene un buen
rendimiento como sensor. Sin embargo, la solucién con menor Err? para N = 24, 12, y 8, que

corresponde a la EF que ajusta el escalén 0-1 de la serie PD, corresponde a la EF que tiene

65



Capitulo 4. Diseno inverso de estructuras foténicas 1D para el sensado de saturacién de
humedad relativa en aire

un peor rendimiento como sensor. Estas contradicciones ponen de manifiesto los limites de

depender de un espectro deseado para entrenar a la red neuronal de ResGLOnet.

La proporcion del niimero de capas densas sobre niimero total de capas % y la proporcién

e_densos
e_total

en la figura 4.11. Continuando con el andlisis del parrafo anterior, se puede ver que ambas

de la suma de los espesores de capas densas sobre el espesor total

de las EF's se grafican

soluciones con ResGLOnet poseen mayor cantidad de capas densas que porosas, mientras que
ocurre lo contrario para ResGLOnet-dif. Ademaés, los espesores de las capas densas de ambas
EFs de ResGLOnet predominan en las EFs, a diferencia de ResGLOnet-dif que predominan

las capas porosas.

® 0.6 ©
+— fhar) ._/
=z [}
= 0.5 e -~
%]
3 Q0.4
C C
3 0.41 —e— Escal6n 0-1 PD 3
2 Escal6n 1-0 PD o
0.3 —e— ResGLOnet-dif 0.2
24 12 8 24 12 8

N N

(a) Nimero de capas densas sobre nimero total — (b) Suma de los espesores de las capas densas
de capas. sobre el espesor total.

Figura 4.11: Estudio de la relacion entre materiales densos y porosos para las EF's
optimas de la serie PD de la figura 4.9a en funcion del numero total de capas N.

Comparando las soluciones de ResGLOnet-dif para N = 24, 12 y 8 de las figuras 4.9, 4.10
y 4.11, se puede ver que para N = 24 se emplea una combinacién de Ti09 P45 y TiOs; para
N = 12, disminuye el niimero de capas de Ti09P45; y para N = 8, inicamente se utiliza
Ti0,. Este resultado sugiere que, para N = 24, se da prioridad al efecto del desplazamiento
que aporta Ti09 P45 en lugar del contraste proporcionado por 1903, ya que el alto nimero
de capas e interfases permite generar un salto agudo y de buen contraste en el espectro de
transmisién correspondiente (véase la figura 4.8). Con la reduccién de capas, se requiere el
contraste que aporta Ti02 para conseguir una mejor pendiente del flanco y contraste en
el espectro. De la comparacién de todas las soluciones para N = 8, se destaca que para
ResGLOnet las soluciones convergen en una eleccién de dos materiales cuyo contraste de
indices de refraccion es méaximo tanto en la serie P, Si0O9P42 y ZrO9P26, como en la serie
PD, Si09P42 yv Ti0O2. Lo mismo sucede con ResGLOnet-dif.

4.3. Conclusiones

En este capitulo, se ha empleado ResGLOnet en el diseno de estructuras foténicas 1D (EF's)
mesoporosas para la deteccion de la saturacion de humedad relativa (HR) en el aire. La primera
tarea consistié en incorporar la ecuacién de Bruggeman a pymultilayer.py, permitiendo el

célculo de los indices de refraccién efectivos de los materiales mesoporosos en funcién del
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indice de refraccién del compuesto que llena los poros, npore, para luego calcular los espectros
de transmisién de las EFs mesoporosas. Especificamente, interesa comparar los espectros de

las EFs a 0% HR y 100 % HR que corresponden a aire y agua en los poros, respectivamente.

La segunda tarea se enfocd en disenar un sensor que promoviera una propuesta low cost
y de lectura simple. Lo distintivo del diseno propuesto es que en vez de emplear un espectro-
fotometro para detectar el cambio en la senal, se usa un LDR que es portable, econdémico y

de lectura simple. Ademads, se definié la métrica de desempenio dif_rel.

En tercer lugar, se eligié el espectro deseado para el ajuste durante el entrenamiento de
ResGLOnet, utilizando los escalones 1-0 y 0-1 para describir los efectos de filtro pasa-bajo
o pasa-alto deseados. Se encontré que las EFs generadas a partir del ajuste del escalén 1-0
en la region de interés presentan un mejor rendimiento. Para ambos espectros escalén, se
entrend a ResGLOnet utilizando dos tipos de bibliotecas de materiales: una completamente
compuesta por materiales mesoporosos (serie P) y otra que incorpora la opcién de materiales
densos (serie PD). Con la serie P, se logré un desplazamiento significativo del espectro de
transmisién ante las condiciones de humedad relativa, 0% y 100 %. En cambio, con la serie
PD, se obtuvo un desplazamiento mas limitado, pero se mejoré el contraste y la pendiente del

flanco del espectro.

Finalmente, se introdujo una variante de ResGLOnet, llamada ResGLOnet-dif, en la que se
modifico el cédigo para prescindir de un espectro deseado, guiando el entrenamiento en funcién
de minimizar dif_rel. Los resultados de las EFs optimizadas con ResGLOnet-dif demostraron
un mejor desempeiio como sensor en comparacion con las generadas por ResGLOnet. Esto se
evidencia no sélo en el rendimiento (los valores obtenidos de rel_di f) sino también en la forma
de los espectros. Considerando que es conveniente para el sensado propuesto obtener un buen
desplazamiento ante cambios en 7,00, buen contraste y pendiente del flanco, con ResGLOnet-
dif se logré combinar las ventajas de los resultados obtenidos con ResGLOnet tanto de la
serie P como la PD. Una virtud de estos disenios mediante ResGLOnet y ResGLOnet-dif es la
obtencién de EF's con una respuesta optica especifica y deseada pero cuyo disefio no resultaba

intuitivo por vias analiticas.

En conclusién, se ha logrado el diseio de EFs mesoporosas con aplicacion en el sensado
de saturacion de humedad relativa en aire. Se destaca la importancia de adaptar el cédigo al

problema de optimizacién especifico para obtener resultados més efectivos.
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Capitulo 4. Diseno inverso de estructuras foténicas 1D para el sensado de saturacién de
humedad relativa en aire
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Capitulo 5
Conclusiones y perspectivas

El objetivo central de esta tesis fue abordar el diseno inverso de estructuras foténicas 1D
(EFs) aprovechando su potencial tecnoldgico para la creacién de espectros de reflectividad
o transmisién altamente personalizables. Estos espectros varian en funcién de factores como
la cantidad de capas, espesores, materiales y su ordenamiento. Se exploré una metodologia
basada en redes neuronales residuales generativas, ResGLOnet. Esta metodologia permite
generar un catalogo de propuestas de diseno de EFs que se ajustan a las especificaciones de
respuesta Optica requeridas en una regién espectral de interés y, al mismo tiempo, satisfagan
las limitaciones y condicionantes de fabricacién que abarcan aspectos como el nimero de
capas, los espesores maximos y minimos, los materiales disponibles, el rango de angulos de

incidencia y la polarizacién.

Para alcanzar este objetivo, se dividieron las etapas del trabajo en varios capitulos. En
primer lugar, en el capitulo 2, se establecié el marco tedrico esencial para comprender el com-
portamiento 6ptico de las EF's. Partiendo de las ecuaciones de Maxwell, y teniendo en cuenta
las hipdtesis y condiciones de contorno, se introdujo el método de matriz de transferencia,
que permite calcular la respuesta espectral de las EFs dado los espesores y materiales que la
compongan. Luego, se presentaron los fundamentos de las redes neuronales, con énfasis espe-
cial en el funcionamiento de ResGLOnet. Este capitulo proporcioné los fundamentos teéricos
necesarios para una comprension profunda del enfoque de diseno inverso examinado en esta

tesis.

En el capitulo 3, se procedié realizar una caracterizacién detallada de algunos de los
hiperparametros asociados a ResGLOnet, en particular, aquellos que intervienen directamente
en la funcién de pérdida. Mediante ejemplos de optimizacion con soluciones conocidas, se
exploraron los efectos de los hiperparametros o, batch_size, puntos_k y a_sup estableciendo
criterios para su configuracién. En términos generales, la eleccion de estos hiperparametros no
se mostro rigurosa en cuanto a su influencia en la calidad de las soluciones generadas, ya que
permitieron un rango amplio de seleccién. No obstante, se advirtié que dicho rango depende del
problema de diseno inverso en cuestién. Es importante senalar que se detecté una incidencia
significativa de la semilla aleatoria implicada durante el proceso de optimizacion en la eficiencia

de las EFs generadas. Por lo tanto, una vez que se definen los hiperparametros del algoritmo,

69



Capitulo 5. Conclusiones y perspectivas

resulta necesario repetir el entrenamiento completo con diferentes semillas aleatorias a fin de

generar una poblacion de EFs que garantice la obtencién de disefios éptimos.

Una observacién preliminar del capitulo 3 con implicaciones en el disefio experimental,
se deriva del analisis de las EFs 6ptimas de 12 capas obtenidas con ResGLOnet que me-
jor ajustan el espectro del CF de SiOy — Ti05. Considerando los errores experimentales
inherentes al depdsito de las peliculas delgadas, que pueden asumirse como una distribucion
normal alrededor del espesor objetivo, los resultados obtenidos sugieren adoptar como estrate-
gia experimental un leve afinamiento e incremento de los espesores objetivo de 17902 y 5102,

respectivamente. Esto contribuiria a lograr una respuesta éptica mas cercana a la ideal.

Otro aspecto relevante que se surge del capitulo 3, es la capacidad de ResGLOnet para
proponer soluciones que superen el desempenio de disenos conocidos, como se evidencia en el
estudio de EFs 6ptimas de 8 capas que ajustan el PBG del CF de 12 capas. Al comparar
la solucién generada por ResGLOnet con la respuesta éptica obtenida del CF de 8 capas, se
observé una mejora sustancial en la zona espectral de interés. Este resultado es prometedor
en términos experimentales, ya que permite reducir el nimero de capas de las EF's a fabricar
sin grandes pérdidas de la reflectividad (o transmisién) en la regién de interés. Cabe destacar
que las EFs optimas de 8 capas presentan una estructura simétrica, compuesta por capas
alternadas de SiOy y Ti0O2 de espesores variables y con TiOy en sus extremos, quedando
conformada de 7 capas efectivas. En este problema de diseno, para ajustar el espectro deseado,
resulta mas influyente la simetria de las estructuras y el contraste de indices de refraccién en

las interfases extremas con el aire que agregar una capa adicional.

Finalmente, en el capitulo 4, se aplicé ResGLOnet al disefio inverso de EFs mesoporosas
destinadas a la deteccién de % HR del aire. Ademas, se adapt6 la metodologfa para adecuar
la métrica de optimizacion al problema especifico de disefio inverso en estudio, denominada
ResGLOnet-dif, lo que resulté en una mejora en el rendimiento del sensor. Se observd que
las soluciones generadas por ResGLOnet se ajustaron adecuadamente al espectro deseado,
considerando factores como el niimero de capas, los materiales disponibles, entre otros. En
este sentido, la eleccién del espectro deseado no pareceria ser el problema. Incluso, los espec-
tros hallados con ResGLOnet-dif mostraron similitudes a las del escalén 1-0, lo que sugiere
que los espectros deseados escalén utilizados en las optimizaciones de este capitulo fueron
apropiados. Por lo tanto, los resultados obtenidos muestran la relevancia de la elecciéon de una
métrica adecuada. Optimizar en funcién de ajustar un espectro deseado introdujo restriccio-
nes innecesarias, ya que el mecanismo de sensado es independiente de la forma explicita del
espectro. ResGLOnet-dif resulté superior al eliminar el ajuste de un espectro deseado y guiar
la optimizaciéon mediante la métrica que describe el rendimiento del sensor. Ademaés, dado que
esta métrica compara el espectro de las EFs generadas en los estados de 0% y 100 % HR, es
necesario incorporar la biblioteca de materiales a 100 % HR. Este enfoque puede influir positi-
vamente en los resultados, aportando informacion adicional a la red neuronal generativa. Por
todo lo analizado, se puede generalizar que resulta conveniente considerar una modificacion en
la funcién de pérdida, en términos de la funcién objetivo, que se adapte al problema especifico

de optimizacion.
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En vista de las perspectivas futuras, se vislumbran direcciones clave que prometen un
desarrollo enriquecedor en el campo del diseno inverso de EFs. Estas perspectivas pueden re-
sumirse en tres areas fundamentales de interés. En el area electromagnética, la incorporacién
de parametros adicionales, como el angulo de incidencia y la polarizacién, en el diseno de EF's
abre nuevas posibilidades para lograr una personalizaciéon mas completa y un control mas pre-
ciso de las propiedades 6pticas. Ademads, la consideracién de la parte imaginaria en el indice
de refraccién de los materiales habilita la posibilidad de incluir capas metélicas que generan
modos localizados en la respuesta 6ptica, como los Tamm Plasmon Polaritons. Siguiendo con
el drea de aprendizaje automatico profundo, la investigacion de los otros hiperparametros que
influyen en la calidad de las soluciones generadas por ResGLOnet es de interés. La optimi-
zacién de estos hiperparametros podria conducir a mejoras en el diseno de EFs. Del mismo
modo, la exploracion de otros métodos de aprendizaje automatico profundo para complemen-
tar o mejorar el enfoque actual representa un camino hacia una metodologia mas robusta y
efectiva. Por 1ltimo, en el area experimental, la sintesis y caracterizacion experimental de las
EFs propuestas por ResGLOnet y ResGLOnet-dif es un paso fundamental para verificar su
viabilidad y desempeno en aplicaciones reales. Este enfoque permitird llevar las soluciones del
diseno inverso a la préactica y evaluar su eficacia en condiciones reales. En suma, estas pers-
pectivas prometen enriquecer atiin mas el campo del diseno inverso de estructuras fotonicas y

llevar a cabo aplicaciones avanzadas en el ambito de la éptica.
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