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Acronimos
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A-scan

B-scan

BIC
BN
C-scan

CNN
CPU
CUDA
GPU
JSON
MAE

MSE
ReLU
RMS
RMSE
SNR
SVM

THz
THz-TDS

ToF
XPU

Red neuronal artificial (artificial neural network).

Registro temporal completo de la sefial THz en un punto de la superficie; unidad basica
de los datos.

Imagen de corte transversal construida acumulando A-scans a lo largo de una linea de
barrido.

Criterio de informacién bayesiano (Bayesian information criterion).

Normalizacion por lotes (batch normalization).

Imagen en planta de la superficie, asignando a cada pixel un pardmetro extraido de su
forma de onda.

Red neuronal convolucional (convolutional neural network).

Unidad central de procesamiento (central processing unit).

Plataforma de computo paralelo de NVIDIA (denominacioén comercial).

Unidad de procesamiento grafico (graphics processing unit).

Formato de intercambio de datos basado en texto (JavaScript Object Notation).
Error absoluto medio (mean absolute error); los subindices d y n indican el parametro
evaluado.

Error cuadrético medio (mean squared error).

Unidad lineal rectificada (rectified linear unit).

Valor cuadratico medio (root mean square).

Raiz del error cuadratico medio (root mean squared error).

Relacion sefal-ruido (signal-to-noise ratio).

Méaquina de vectores de soporte (support vector machine).

Terahercio (10'? Hz); por extension, la banda espectral de 0.1 a 10 THz y su radiacién.
Espectroscopia de terahercios en el dominio del tiempo (terahertz time-domain spec-
troscopy).

Tiempo de vuelo (time of flight).

Acelerador de computo de Intel (denominacion del fabricante para sus dispositivos
aceleradores).
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Resumen

El diagnoéstico no invasivo de pinturas exige conocer su estructura interna —el nimero de capas y el espesor de cada
una—. Los métodos tradicionales recuperan esa informacion a costa de muestreo destructivo, o recurren a imagen por rayos
X, que identifica materiales pero no resuelve el espesor capa por capa. La espectroscopia de terahercios en el dominio del
tiempo (THzTDS) penetra las capas internas sin contacto ni dafio, pero recuperar la disposicién de las capas a partir de
su senal constituye un problema inverso: las capas delgadas o de bajo contraste producen senales casi indistinguibles. Este
trabajo aplica aprendizaje supervisado a datos THz-TDS para caracterizar pinturas multicapa, estimando el nimero de
capas, el espesor y el indice de refracciéon de cada una.

Se desarroll6 una red neuronal convolucional multitarea, entrenada integramente con pulsos sintéticos generados por
un modelo fisico de Fresnel-Rouard con referencia instrumental real y ruido medido sobre el equipo. Ante la ausencia de
obras reales con estructura conocida, la validacion se efectu6 sobre pintura automotriz multicapa sobre soporte plastico, un
sistema fisico sustituto de espesores comparables.

Sobre el conjunto de prueba sintético, el conteo de capas alcanza una exactitud global del 77.4%, con el 92.6 % de
los errores concentrado entre clases vecinas. Contrastado contra microscopia de corte transversal, el sistema recupera el
niimero de capas en dos de las cinco pinturas reales medidas, frente a ninguna de la linea base tradicional. Las capas finas se
identifican como un limite de informacién, no del modelo. Dentro del dominio declarado, el aprendizaje supervisado resulta
una técnica eficaz para caracterizar las capas de las pinturas por THz.

Palabras clave: espectroscopia de terahercios (THz-TDS), aprendizaje profundo, CNN 1D, problema inverso, diagnostico
de pinturas.
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Abstract

The non-invasive diagnosis of paintings requires knowledge of their internal structure, namely the number of layers and
the thickness of each, information that traditional methods recover only through destructive sampling, or by X-ray imaging,
which identifies materials but does not resolve layer-by-layer thickness. Terahertz time-domain spectroscopy (THz-TDS)
penetrates internal layers without contact or damage, but recovering the layer arrangement from its signal is an inverse
problem: thin or low-contrast layers produce nearly indistinguishable signals. This work applies supervised learning to
THz-TDS data to characterize multilayer paint, estimating the number of layers and the thickness and refractive index of
each.

A multitask convolutional neural network was developed, trained entirely on synthetic pulses generated by a Fresnel—
Rouard physical model with a real instrumental reference and noise measured on the instrument. In the absence of real
artworks with known structure, validation was performed on multilayer automotive paint on a plastic substrate, a surrogate
system of comparable thicknesses.

On the synthetic test set, layer counting reaches a global accuracy of 77.4 %, with 92.6 % of the errors concentrated
between adjacent classes. Validated against cross-section microscopy, the system recovers the layer count in two of the five
real paintings measured, versus none for the traditional baseline. Thin layers are identified as an information limit, not a
model limit. Within the declared domain, supervised learning proves an effective technique for characterizing paint layers
by THz.

Keywords: terahertz spectroscopy (THz-TDS), deep learning, 1D CNN; inverse problem, painting diagnosis.
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Capitulo 1 Introduccion

En la restauracion y conservaciéon de pinturas artisticas, conocer la composiciéon interna de la obra, cuantas capas tiene
y qué tan gruesas son es necesario para tomar decisiones de intervencion. Determinar con precisiéon el nimero de capas y su
espesor exige un corte transversal, esto es, extraer una muestra fisica de la obra (Artesani, Abate et al., 2023; Reyes-Reyes,
2020). Las técnicas de imagen no invasivas mas habituales ofrecen informacién distinta: la radiografia X revela estructuras
internas y detecta materiales inorganicos (Fukunaga et al., 2007), y la reflectografia infrarroja revela el dibujo subyacente
y penetra solo hasta la imprimatura (Artesani, Abate et al., 2023; Guillet et al., 2017). En este contexto, la técnica de
espectroscopia de terahercios en el dominio del tiempo (THz-TDS) alcanza las capas de preparacién méas profundas y
permite visualizar capas internas que otros métodos no alcanzan (Guillet et al., 2017).

La radiacion de terahercios (THz) se encuentra en la region del espectro electromagnético situada entre las microondas
y el infrarrojo lejano. Por su baja energia de fotén, las ondas THz son no ionizantes y no degradan los materiales que
atraviesan, por lo que su uso no implica riesgo ni para la obra ni para quien maneja el equipo; ademas, al propagarse a
través de medios 6pticamente opacos, dan acceso a la estructura interna de la pieza (Jackel et al., 2025; Reyes-Reyes et al.,
2024). Las ondas THz pueden excitar modos vibracionales de la materia y, en algunos materiales como ciertos pigmentos
inorganicos, producen picos de absorcion caracteristicos que ayudan a identificarlos, aunque no todos los materiales presentan
una firma espectral especifica en esta banda (Fukunaga et al., 2007; Kubiczek & Balzer, 2022). La medicién de capas, en
cambio, no depende de esas firmas, sino de que la pintura es relativamente transparente al THz: el pulso la atraviesa y
se refleja parcialmente en cada interfaz entre capas (Jackel et al., 2025; Krimi et al., 2016). En la geometria de reflexion
que emplea este trabajo, la amplitud de cada eco estd dada por el coeficiente de reflexion de Fresnel de la interfaz, que
depende del contraste de indice de refraccion entre las capas contiguas, mientras que el retardo entre ecos consecutivos es
proporcional al espesor 6ptico de la capa intermedia (Krimi et al., 2016).

Extraer el nimero de capas y sus espesores a partir de la sefial THz es un problema inverso, en el que a partir de una
senial medida se reconstruyen los parametros del sistema que la gener6. Cuando las capas son muy delgadas o el contraste
entre materiales adyacentes es pequeiio, los ecos reflejados en las interfaces se solapan y configuraciones distintas producen
sefiales casi indistinguibles (Reyes-Reyes et al., 2024). El procesamiento tradicional resuelve esta inversiéon con métodos
iterativos de bisqueda de raices, como el de Newton-Raphson, que son computacionalmente lentos y pueden no converger,
mientras que las aproximaciones analiticas que los evitan sacrifican exactitud (Klokkou et al., 2022). La dificultad crece
en obras con superficies irregulares como los frescos, donde la distorsion geométrica altera la fase y debe corregirse antes
de la extracciéon en un paso que no siempre resulta directo (Artesani, Abate et al., 2023). El ajuste de los parametros
de procesamiento exige ademéas un anélisis detallado de los datos caso por caso, lo que dificulta su aplicacion sistematica
(Klokkou et al., 2022; Lambert et al., 2022).

Para superar estas limitaciones, este trabajo plantea el siguiente objetivo general: Aplicar algoritmos de aprendizaje
supervisado en el anélisis de imagenes y datos espectroscopicos en la banda de terahertz (THz), con el fin de identificar
estructuras internas, materiales y capas en obras de arte mediante una técnica no invasiva. El aprendizaje automaético es una
rama de la inteligencia artificial que se basa en entrenar sistemas computacionales para que identifiquen patrones complejos
en grandes volimenes de datos, aprendiendo de ellos sin necesidad de ser programados con reglas matematicas explicitas
(Park & Son, 2021). Dentro de este paradigma, las redes neuronales artificiales (ANN) destacan como una herramienta
especialmente adecuada para el procesamiento de sefiales espectroscopicas, pues pueden aprender directamente la compleja
relacion entre los datos THz y los parametros fisicos de los materiales, eliminando la necesidad de miltiples pasos de
preprocesamiento manual y ofreciendo una via natural para abordar el problema inverso descrito anteriormente (Klokkou et
al., 2022). Un modelo entrenado bajo este enfoque mejora la precision de los métodos analiticos basados en aproximaciones,
resulta mas rapido que los métodos iterativos y se mantiene mas estable que los métodos clasicos en el rango de baja
frecuencia, donde la relacion sefial-ruido decae (Klokkou et al., 2022).

Este objetivo general se concreta en los siguientes objetivos especificos:
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1. Determinar la relacién entre los datos obtenidos de la espectroscopia y las propiedades de los materiales de las muestras
de pintura multicapa usando algoritmos de aprendizaje supervisado.

2. Determinar el nimero de capas de una muestra de pintura multicapa y su espesor a partir de los datos de espectroscopia
usando algoritmos de aprendizaje supervisado.

3. Evaluar el nivel de desempeiio del uso de algoritmos de aprendizaje supervisado para el anélisis de pintura multicapa
con espectroscopia terahertz.

Validar un método de estimaciéon multicapa requiere muestras cuya estructura interna se conozca, y esa informacion solo
se obtiene por anéalisis destructivos como el corte transversal, imposibles de aplicar sobre obras de arte reales y, justamente,
el tipo de intervencion que la técnica busca evitar. Ante la carencia de muestras pictoricas reales con estructura conocida,
la validacion experimental de este trabajo se realiza sobre sistemas de pintura multicapa automotriz depositada sobre
soporte plastico, que operan como sistema fisico sustituto. Estas muestras comparten con las capas pictoricas su naturaleza
estratificada de capas poliméricas pigmentadas y espesores del mismo orden, propiedades por las que la pintura automotriz
multicapa es un sistema modelo habitual en la literatura de medicién de espesores multicapa por THz (Krimi et al., 2016;
van Mechelen et al., 2014).

Con base en lo anterior, este trabajo busca responder a la siguiente pregunta de investigacion: jpuede el aprendizaje
supervisado, aplicado a datos espectroscopicos en la banda de THz, identificar de forma no invasiva la estructura interna de
obras de arte, es decir, el nimero de capas y, para cada una, su espesor e indice de refraccién? Para abordar esta cuestion,
el presente documento se estructura de la siguiente manera: en la secciéon de Marco Teoérico se revisa la literatura existente
sobre el andlisis de arte con THz; la seccion de Metodologia detalla el enfoque cuantitativo y experimental seguido; en la
seccién de Resultados se presentan los hallazgos y, finalmente, las Conclusiones resumen las implicaciones del estudio.
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Capitulo 2 Marco teodrico

El anélisis no invasivo de obras de arte mediante terahercios se apoya en los trabajos previos que han aplicado la técnica
al patrimonio y en los fundamentos fisicos y de aprendizaje automatico sobre los que se construye este trabajo.

2.1. Estado del arte

El analisis no invasivo de obras de arte requiere técnicas que sean no destructivas, sin contacto y capaces de revelar
informacion de la estructura interna. Cada técnica disponible presenta limitaciones que otras compensan: la radiografia y
el analisis por rayos X revelan estructuras internas ocultas y detectan pigmentos inorganicos densos como los de plomo,
omnipresentes en la pintura histérica, aunque no penetran facilmente a través de ellos y no resuelven las capas situadas por
debajo (Abraham et al., 2010); la espectroscopia infrarroja media identifica materiales organicos comparandolos con bases
de datos de referencia, aunque sus espectros son dificiles de interpretar y, en mezclas de pigmentos, las bandas de absorciéon
de los distintos componentes acaban solapandose (Fukunaga et al., 2007); la espectroscopia Raman es eficaz para detectar
vibraciones simétricas de compuestos inorganicos, pero presenta dificultades para acceder a modos de baja frecuencia y el
aumento de potencia del laser puede dafiar superficies pictoricas (Artesani, Lamuraglia et al., 2023); y las microondas, pese
a resolver bien en profundidad, no alcanzan la resolucion lateral que exige el detalle pictérico (Abraham et al., 2010). Estas
técnicas se diferencian ademas en su profundidad de penetracion: el ultravioleta no pasa del barniz, la luz visible queda
en las capas pictoricas y el infrarrojo llega hasta la imprimatura, mientras que el THz es la tinica que alcanza las capas
de preparacion mas profundas y describe la estratigrafia completa del objeto, de la superficie al soporte (Guillet et al.,
2017; Lambert et al., 2022). A esta capacidad se suma la portabilidad de los sistemas THz, que permite llevar el equipo
directamente a los museos o lugares de conservacion sin necesidad de trasladar las obras (Lambert et al., 2022).

Frente a estas alternativas, la espectroscopia THz se ha aplicado al estudio de obras de arte en tareas que van desde la
identificaciéon de materiales hasta la automatizacion del andlisis estratigrafico.

Fukunaga et al. (2007) sentaron las bases de la aplicacion de THz al patrimonio cultural al construir la primera base
de datos de espectros THz de materiales artisticos (pigmentos, resinas y polimeros sintéticos), con la que demostraron el
potencial de la técnica para identificar y distinguir los materiales de una obra.

A partir de este fundamento espectral, investigaciones posteriores extendieron la técnica hacia el anélisis estratigrafico
de obras con geometrias méas complejas. Artesani, Abate et al. (2023) abordaron el problema de la curvatura superficial en
frescos, que distorsiona la fase de la sefial THz e impide determinar con precision el coeficiente de absorcién. Para solucionarlo,
propusieron un método autorreferenciado, un paso de posprocesamiento computacional que corrige la distorsion en la fase
mediante la interpolaciéon de la curvatura con una funcién polinémica, cuya calidad de ajuste debe ser verificada por el
investigador. Una vez corregida la sefial, la transformaron al dominio de la frecuencia mediante la transformada de Fourier,
calcularon el coeficiente de absorcién por pixel para crear mapas de distribuciéon de materiales, e identificaron pigmentos a
partir de sus picos de absorcion. Para estudiar las capas internas usaron deconvolucion temporal, una técnica que separa las
sefiales reflejadas por las distintas interfaces del fresco. Aun asi, los autores admiten que el método pierde precision cuando
la superficie tiene una curvatura muy compleja.

En esta misma direccion, Reyes-Reyes et al. (2024) aplicaron THz-TDS en geometria de reflexién para analizar un icono
sobre madera. Escanearon la superficie pixel por pixel, asociando a cada uno una forma de onda THz completa y, con esos
datos, hicieron dos analisis para caracterizarla: una imagen de amplitud pico a pico para localizar elementos metélicos y un
analisis de tiempo de vuelo (ToF) para estudiar las deformaciones (Reyes-Reyes et al., 2024). Para la estructura interna,
obtuvieron escaneos transversales (B-scans) y los procesaron con un algoritmo de deconvoluciéon dispersa, que reconstruye
los ecos asumiendo que solo unas pocas interfaces reflejan sefial, para mejorar la resolucién y separar los ecos de capas
delgadas. No obstante, varias etapas exigieron intervenciéon humana, como inspeccionar los espectros a simple vista para
confirmar si habia un pigmento (Reyes-Reyes et al., 2024).

Aunque la obtencion de datos ha mejorado, todavia hay que identificar las capas y calcular su grosor con métodos
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manuales o calculos iterativos. Tradicionalmente, la estructura de una obra se determina a través del tiempo de vuelo
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(ToF), midiendo cuénto tardan en regresar los ecos reflejados en cada interfaz, como la de aire-barniz o la de barniz-
pigmento (Guillet et al., 2017). En este método clasico, el investigador debe reconocer visualmente los picos de reflexion
en la forma de onda o aplicar deconvolucién estdndar para intentar distinguir las sefiales que se solapan cuando las capas
son muy delgadas. Posteriormente, para conocer el espesor fisico real, hace falta estimar o saber de antemano el indice de
refraccion de cada capa (Guillet et al., 2017). Este proceso tradicional se vuelve poco escalable en escaneos de gran formato
y pierde precision ante sefiales ruidosas o capas extremadamente delgadas. (Abraham et al., 2010; Lambert et al., 2022).

Como primer paso para reducir esta dependencia manual, Lambert et al. (2022) presentaron un caso practico que une
el analisis de THz con un algoritmo capaz de automatizar el procesamiento de los datos. Al evaluar una pintura sobre
tabla del siglo XV, buscaban localizar las separaciones entre las capas de pintura y comprobar si una consolidacién previa
habia funcionado. Lo nuevo de su trabajo fue un algoritmo que analiza automaticamente las formas de onda de THz para
identificar adreas con defectos mediante una regla fija, que marcaba como defecto todo punto donde la segunda reflexion
conservaba una amplitud de al menos el 80 % de la primera. Con este método generaron mapas de delaminacién que
mostraban visualmente los danos, descubriendo incluso defectos que los conservadores no habian detectado. Si bien este
enfoque no utiliza aprendizaje automatico, demostré que la automatizacion mediante reglas fijas ya supone un avance frente
a los métodos manuales.

Sin embargo, la rigidez de las reglas fijas dificulta adaptarse a la enorme variabilidad de las obras de arte reales. Para
resolver este problema, el analisis de datos espectroscopicos ha avanzado hacia el aprendizaje automatico que, en lugar de
programar reglas matemadaticas explicitas, estas técnicas aprenden a reconocer patrones complejos por si solas a partir de
datos de entrenamiento (Park & Son, 2021). Dentro de este campo, las redes neuronales artificiales (ANN) son uno de los
modelos de aprendizaje supervisado aplicados a este fin: ajustan iterativamente sus pesos y sesgos para minimizar el error
de prediccion, aprendiendo de los datos (Park & Son, 2021).

Una de las primeras aplicaciones de este enfoque en THz fue en el trabajo de Busboom et al. (2020), que aborda un
problema muy concreto pero importante, determinar cuintas capas de recubrimiento tiene una muestra cuando ese dato
se desconoce, un paso previo necesario para muchos algoritmos que miden el espesor. Su propuesta consiste en usar una
red neuronal profunda para clasificar la sefial de THz y estimar si la muestra tiene una, dos o tres capas. Una clave de su
metodologia fue entrenar el modelo con un gran conjunto de mediciones simuladas, ante la dificultad de obtener datos reales.
La red alcanz6 una exactitud del 86.7 % sobre mediciones reales cuando estas se alinean temporalmente (sin ese alineamiento
baja al 70.7 %), lo que muestra que un modelo entrenado con datos sintéticos puede generalizar a casos practicos. El propio
estudio reporta, no obstante, dos limitaciones ante muestras reales irregulares. El desempefo se degrada al aumentar el
nimero de capas y, cuando el modelo se equivoca, tiende a subestimar ese ntimero, prediciendo menos capas de las presentes
(Busboom et al., 2020).

Mientras Busboom et al. (2020) se centraron en clasificar el nimero de capas, Klokkou et al. (2022) abordaron la lentitud
y la complejidad del analisis mediante redes neuronales para la extraccion de parametros a partir de datos THz-TDS. Su
método entrena la red con datos simulados de interacciones luz-materia para que aprenda a relacionar la senal THz con
las propiedades del material. El resultado es un modelo mas preciso que los métodos analiticos basados en aproximaciones
y maés rapido que los iterativos de buisqueda de raices, capaz de aliviar pasos costosos del andlisis convencional como el
desenrollado de fase o los tiempos de computo prolongados.

Li et al. (2020) abordan un problema distinto: la prediccion del espectro de una estructura y su disefio inverso a partir
de un espectro deseado. Los autores proponen usar redes neuronales para predecir el espectro de reflexién y disefiar una
microestructura con una respuesta optica especifica, ya que los métodos tradicionales son lentos. Generaron 15,000 espectros
de reflexion simulados y dividieron el problema en dos tareas: prediccion directa y diseno inverso. En ambas obtuvieron un
buen desempeifio, demostrando que las redes neuronales superan a los métodos de simulaciéon convencionales en velocidad y
mantienen una alta precision.

2.2.  Fundamentos teoricos
2.2.1. Principios de la espectroscopia THz en el dominio del tiempo

La espectroscopia es una técnica analitica que estudia cémo la radiacion electromagnética es absorbida o transmitida
por la materia en funciéon de su frecuencia, lo que permite identificar materiales y caracterizar sus propiedades (Fukunaga
et al., 2007). En el contexto de la conservacion del patrimonio cultural, esta capacidad de identificar de forma no invasiva
los pigmentos, aglutinantes y barnices de una obra resulta esencial, pues estos materiales son caracteristicos de cada época
y de cada intervencion: determinarlos permite estimar el periodo en que se cre6 la obra, reconocer cémo se ha conservado y
detectar los materiales empleados en restauraciones previas (Fukunaga et al., 2007). Entre las distintas regiones del espectro
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electromagnético, la banda de terahercios abarca de 0.1 a 10 THz, entre las microondas y el infrarrojo lejano (Abraham et al.,
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2010). Su utilidad para identificar materiales depende de qué se mueve al absorber la radiacién: mientras en el infrarrojo
responden sobre todo las vibraciones de enlaces y grupos moleculares, en el rango THz lo hace la molécula entera, y esa
respuesta colectiva resulta mas caracteristica de cada material (Fukunaga et al., 2007). Por ser no ionizante, la radiacién
THz no dafia los materiales que examina (Lambert et al., 2022); ademéas atraviesa numerosos materiales dieléctricos con
poca dispersion y cubre un ancho de banda amplio (Abraham et al., 2010).

En los sistemas THz-TDS, la generacion del pulso THz se basa en la fotoexcitacion de portadores libres en una antena
fotoconductora polarizada por un laser de femtosegundo. Los portadores acelerados por el campo de polarizacion generan
un pulso THz de banda ancha que se dirige hacia la muestra (Kubiczek & Balzer, 2022). En el dominio del tiempo, este
pulso es un transitorio de muy corta duracion, de un solo ciclo del campo eléctrico (Reyes-Reyes et al., 2024); por la relacion
inversa entre duraciéon y contenido espectral, esa brevedad es la que le da el amplio ancho de banda que cubre la region
THz. Para la deteccién, una fracciéon del haz 6ptico activa una segunda antena fotoconductora que acttia como receptor: la
fotocorriente inducida en esta antena es proporcional a la amplitud del campo eléctrico THz en ese instante (Kubiczek &
Balzer, 2022). Una linea de retardo 6ptica en el brazo del receptor permite muestrear la forma de onda del pulso THz punto
a punto en el tiempo, reconstruyendo asi su evolucion temporal (Kubiczek & Balzer, 2022).

Lo que distingue a esta técnica de las convencionales es la informacion que guarda. Una medicion de absorciéon o
transmision solo dice cuanta radiaciéon pasa o se absorbe en cada frecuencia; en cambio, THz-TDS conserva toda la evolucion
del campo eléctrico en el tiempo, en cada punto de la superficie (Caballero Mendoza, 2010). A ese registro tomado en un
punto se le llama A-scan, y es la unidad basica de los datos THz (Lambert et al., 2022). Tener la onda completa es lo que
permite estudiar materiales formados por capas: cada limite entre ellas devuelve un eco en un instante distinto del A-scan,
y esa secuencia de ecos revela como se ordenan las capas de la muestra. (Guillet et al., 2017).

La sefial guarda también las propiedades 6pticas del material, y estas se extraen directamente de un tnico registro THz,
sin necesidad de aplicar las relaciones de dispersion de Kramers-Kronig (Artesani, Lamuraglia et al., 2023). Al aplicar la
transformada de Fourier sobre la forma de onda registrada,

E(w) = F{E{)} = [ h E(t)e ™ dt = |E(w)| e?™), (2.1)

se recuperan a la vez la amplitud espectral |E(w)| y la fase o(w) del campo eléctrico (Artesani, Lamuraglia et al., 2023).

La técnica puede operar tanto en geometria de transmisiéon como de reflexion. En transmision, el emisor y el detector se
sitian a ambos lados de la muestra y el pulso la atraviesa, por lo que se requieren objetos delgados y accesibles por las dos
caras. En reflexion, en cambio, emisor y detector se ubican del mismo lado y se registra el pulso que la muestra devuelve;
esta es la geometria que se emplea para el andlisis estratigrafico por tiempo de vuelo, pues permite examinar la sucesion
de capas desde la cara pictoérica de la obra. Resulta especialmente conveniente cuando el soporte impide la transmision
(como una tabla o un muro), aunque en lienzos delgados también es posible obtener imégenes en transmision (Guillet et al.,
2017). De cada pixel pueden derivarse descriptores distintos. La amplitud (maximo, minimo o pico a pico) informa de la
reflectividad local, el instante del pulso principal codifica la profundidad y el espectro obtenido tras la transformada de
Fourier da acceso a la composicion (Abraham et al., 2010).

El espectro THz permite acceder a la composicion de la obra porque numerosos pigmentos inorganicos presentan picos
de absorcién caracteristicos en esta banda, los llamados espectros de huella dactilar, que distinguen incluso materiales de
color visualmente idéntico, como el ultramar natural frente al artificial o el blanco de titanio frente al de plomo (Fukunaga
et al., 2007). Este caracter distintivo no es universal, muchos polimeros y aglutinantes carecen de picos distintivos en la
banda THz (Kubiczek & Balzer, 2022), y la lectura de la huella depende ademés de las condiciones de mediciéon. Cuando
varios materiales aparecen mezclados, sus espectros se superponen, de modo que los picos de los pigmentos base reaparecen
en el espectro del conjunto (Fukunaga et al., 2007). A partir de la amplitud y la fase de la sefial THz en el dominio de la
frecuencia se obtiene el indice de refracciéon complejo del material, definido como:

n(w) = n(w) + ir(w) (2.2)

donde n(w) es el indice de refraccion real y k(w) el coeficiente de extincion. En geometria de reflexién, ambos se obtienen a
partir del coeficiente de reflexion de Fresnel, que para una interfaz a incidencia normal entre el aire (de indice 7o = 1) y la
muestra se expresa como
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no(w) — n(w)

" @) F )

(2.3)
Como r(w) se recupera de la funcion de transferencia entre la sefial de la muestra y la de una referencia altamente reflectante,
esta expresion puede invertirse para despejar el indice de refraccion complejo del material (Artesani, Lamuraglia et al., 2023):
- . 1—r(w
A(w) = fio TTEJ (2.4)
Este principio de aditividad espectral y la extraccion directa de los parametros 6pticos sostienen el anélisis de obras de
arte, donde pigmentos, aglutinantes y barnices se superponen en capas o aparecen mezclados. Aun asi, la sefial no depende
solo de la composicién, el tamano de particula del pigmento modifica el espectro de absorcién, porque con granos gruesos
la onda THz se dispersa y los picos salen mas anchos y difusos (Fukunaga et al., 2007). El espesor de la capa, en cambio,
no introduce nuevos picos de absorcién; sino que cambia la sefial de otra forma. En transmision, un espesor elevado en un
pigmento muy absorbente atentiia la senal hasta impedir la observacion de la huella espectral (Fukunaga et al., 2007); en
geometria de reflexion, el espesor se manifiesta en el dominio temporal como el retardo entre los ecos de las dos interfaces de
la capa, dado por 7 = 2nd/c, donde n es el indice de refraccion y d el espesor fisico. Por ello es importante distinguir entre
el espesor 6ptico, que la senal THz permite determinar directamente a partir del tiempo de vuelo del pulso, y el espesor
fisico real de la capa, cuya obtencién requiere conocer el indice de refraccion del material correspondiente (Artesani, Abate
et al., 2023).

2.2.2.  Analisis estratigrafico y procesamiento de la sefial en reflexion

En geometria de reflexion, el pulso THz incide sobre la superficie de la muestra y cada interfaz entre materiales de
distinto indice de refraccion genera un eco reflejado. La posicion temporal de cada eco indica directamente la presencia de
una interfaz a lo largo de la direccién de propagacién del haz, y el tiempo transcurrido entre ecos consecutivos es proporcional
al espesor Optico de la capa comprendida entre esas dos interfaces (Guillet et al., 2017). Este principio permite reconstruir
la secuencia de capas a partir del retardo entre ecos, sin requerir una medicién de referencia. El anélisis por tiempo de vuelo
(ToF) se apoya en tres supuestos. Las capas casi no dispersan ni difractan el haz, las interfaces reflejan poco (de modo que
las reflexiones miiltiples pueden despreciarse) y el indice de refraccion de cada capa es conocido y homogéneo (Guillet et al.,
2017). Este ultimo supuesto es una simplificacion, ya que el indice no suele conocerse de antemano pero puede estimarse a
partir de la amplitud de cada eco mediante el coeficiente de reflexiéon de Fresnel (Ec. 2.4). Sin embargo, por debajo de cierto
espesor los ecos de las dos interfaces de la capa se solapan en el tiempo, de modo que el sistema no los resuelve como picos
separados y queda fijado el limite inferior de resoluciéon (Abraham et al., 2010).

Para superar este limite se recurre a la deconvolucién, que busca recuperar la respuesta al impulso del sistema: una
sucesion de picos estrechos, uno por cada interfaz, sin el ensanchamiento temporal que introduce la forma del pulso incidente
(Dong et al., 2016). El punto de partida es modelar la sefial reflejada medida F(¢) como la convolucioén entre el pulso incidente
eret(t) y la respuesta al impulso h(t), que codifica la estructura estratificada de la muestra:

Bo(t) = (exet * h) (t). (2.5)

Como la convolucién en el tiempo equivale a un producto en frecuencia, la respuesta al impulso se recupera dividiendo el
espectro de la sefial medida Es(w) entre el del pulso de referencia Er.s(w) y aplicando la transformada inversa:

h(t) :f—l{%}, (2.6)

donde el cociente E;(w)/FEret(w) es la funcion de transferencia del sistema (Dong et al., 2016),

Es(w)

Hw) =g )

= A(w)e™™), (2.7)

cuya amplitud A(w) y fase ¢(w) codifican la respuesta 6ptica del material (Artesani, Lamuraglia et al., 2023). Esta inversion
directa, sin embargo, es inestable. En las frecuencias donde el pulso de referencia tiene poca energia, la division por valores
muy pequeios amplifica el ruido y genera artefactos de alta frecuencia, que en el dominio del tiempo aparecen como
oscilaciones espurias (ringing) (Dong et al., 2016).
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Para estabilizar el proceso se introduce un filtro F'(w) que atenda las frecuencias poco fiables antes de antitransformar:
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hy(t) = f—l{F(w) %} 2.8)

Esto equivale a reconstruir la senal con un pulso de entrada més corto y suave que el incidente, lo que estrecha los ecos y
separa reflexiones que en la traza medida aparecian solapadas, y puede mejorar la resolucién por debajo del ancho del pulso
incidente cuando la relacién senal-ruido lo permite. Como filtro suelen emplearse uno doble gaussiano, el de Wiener o una
ventana de Hanning con una frecuencia de corte f. ajustable, una eleccion que equilibra resoluciéon temporal y supresion de
ruido (Chen et al., 2010; Dong et al., 2016).

Una vez recuperada la respuesta al impulso, la estructura de capas se obtiene mediante deteccion de picos sobre hs(t):
cada pico cuya amplitud supera un umbral fijado se interpreta como una interfaz, de modo que el nimero de picos determina
el namero de capas (Dong et al., 2016). El retardo entre picos consecutivos At proporciona el espesor optico de la capa
intermedia, y el espesor fisico se obtiene como Az = ¢ At/(2n) una vez conocido el indice de refracciéon n del material (Dong
et al., 2017; Reyes-Reyes et al., 2024). Cuando las capas son tan delgadas que el filtrado no basta para separarlas, se recurre
a variantes que incorporan informacién a priori sobre la estructura, como la deconvolucién dispersa, que asume que solo
unas pocas interfaces reflejan sefial y favorece soluciones con un nimero reducido de ecos (Dong et al., 2017; Reyes-Reyes
et al., 2024).

En reflexion, el procesamiento de la senal THz sigue una secuencia de pasos hasta obtener informacion espectroscopica
y estructural fiable. El primero normaliza la sefial reflejada por la muestra con la de una superficie de referencia altamente
reflectante, lo que da la funcién de transferencia H(w) (Ec. 2.7), cuyo espectro coincide con el de la respuesta al impulso
empleada en la deconvolucion (Ec. 2.6). El segundo paso aisla el pulso principal acotando la traza temporal con una ventana
gaussiana centrada en él, lo que atentia las reflexiones secundarias de las interfaces internas (Artesani, Lamuraglia et al.,
2023). Ya en el dominio de la frecuencia (Ec. 2.1), el tercer paso obtiene el coeficiente de absorcién del material mediante
las ecuaciones de Fresnel para el indice de refracciéon complejo (Artesani, Lamuraglia et al., 2023).

En THz-TDS de reflexién, lo que se mide en un dnico punto de la muestra es la evoluciéon temporal del pulso reflejado;
esa traza recibe el nombre de A-scan, y sus ecos sucesivos marcan las interfaces del interior, cada una a su profundidad
(Lambert et al., 2022). Para el analisis de la estructura interna, los A-scans individuales se acumulan a lo largo de una
linea de escaneo para construir imagenes de corte transversal denominadas B-scans, a las que se asigna un mecanismo de
contraste de color en funcién de la amplitud de los picos del campo eléctrico (Lambert et al., 2022). En estas iméagenes,
una bolsa de aire aparece como una franja de amplitud casi nula flanqueada por interfaces de reflexion bien marcada
(Lambert et al., 2022). Si el escaneo cubre toda un area superficial y a cada pixel se le asigna un pardmetro extraido de su
forma de onda (por ejemplo, la amplitud pico a pico, que informa sobre la reflectancia local y permite localizar elementos
metéalicos), se obtiene una imagen en planta de la superficie analizada (Reyes-Reyes et al., 2024); este tipo de imagen de
area se denomina habitualmente C-scan. Cuando la superficie presenta curvatura, los datos temporales pueden corregirse
numéricamente alineando las posiciones maximas de cada forma de onda a un tiempo de referencia comiin (Guillet et al.,
2017).

Finalmente, deben considerarse dos fuentes adicionales de distorsion: el rango dindmico del instrumento, que establece
una frecuencia maxima por encima de la cual el coeficiente de absorcién no puede determinarse de forma confiable (Artesani,
Lamuraglia et al., 2023), y la absorciéon del vapor de agua atmosférico, que degrada la identificaciéon espectroscopica y por
ello suele eliminarse purgando el sistema con nitréogeno (Artesani, Abate et al., 2023).

2.2.3. Aprendizaje automatico para el anélisis espectroscopico

El aprendizaje automatico aborda el anélisis de sefiales espectroscépicas desde un enfoque basado en datos: en lugar de
programar reglas explicitas, un modelo aprende, a partir de un conjunto de ejemplos, la relacion entre la senal y la propiedad
de interés (Gezimati & Singh, 2024; Park & Son, 2021). En el aprendizaje supervisado, esta relacion adopta dos formas
segtn el tipo de salida. Si la salida es una etiqueta discreta, como la categoria o el tipo de material de una muestra, la tarea
es de clasificacion; si es una magnitud continua, como el espesor o el indice de refraccion, es de regresion (Busboom et al.,
2020; Klokkou et al., 2022). Entre los modelos supervisados, las redes neuronales destacan en el procesamiento de senales
espectroscopicas. Frente a clasificadores clasicos como las méaquinas de vectores de soporte (SVM), rinden mejor cuando los
materiales tienen propiedades dieléctricas parecidas y aprenden por si solas las caracteristicas relevantes de la sefial, sin una
etapa previa de extraccion manual (Kubiczek & Balzer, 2022). Son ademéas muy rapidas al inferir, ya que una vez entrenado
el modelo resuelve en segundos lo que a los métodos convencionales les llevaria mucho més computo (Li et al., 2020).

El modelo base sobre el que se construyen arquitecturas méas especializadas es la red neuronal feedforward, llamada
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asi porque la informacion fluye en una sola direccion, de la entrada a la salida y sin ciclos. Sus unidades de computo se
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organizan en una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona recibe las sefiales de la capa
anterior, las combina en una suma ponderada y aplica al resultado una funcién de activaciéon no lineal antes de transmitir
su salida (Busboom et al., 2020; Ige & Sibiya, 2024). La activacién més habitual es la unidad lineal rectificada (ReLU), que
anula los valores negativos y conserva los positivos:

ReLU(z) = max(0, x). (2.9)

Ha desplazado a otras como la sigmoide porque no se satura y atentia el desvanecimiento del gradiente, lo que facilita
entrenar redes de muchas capas (Ige & Sibiya, 2024). Los pesos de estas conexiones son los parametros que el modelo
aprende.

Cuando la entrada es una sefial con estructura secuencial, como una serie temporal, se emplea una arquitectura especia-
lizada, la red neuronal convolucional (CNN), que es una red feedforward donde algunas capas realizan convoluciones (Ige
& Sibiya, 2024). En una CNN unidimensional, un filtro o kernel pequeiio se desliza a lo largo del tinico eje de la sefial y
en cada posicion combina, mediante una suma ponderada, las muestras consecutivas que cubre. Al recorrer toda la sefial se

obtiene un mapa de caracteristicas:
k—1

(zxw)(t) = > a(t+i)w(), (2.10)
donde z es la senial de entrada, w el filtro de tamaifio k y (x * w)(t) el valor del mapa de caracteristicas en la posicion ¢
(Ige & Sibiya, 2024). El niimero de muestras que avanza el filtro en cada paso se denomina paso (stride), y el segmento
de la senal que influye en una salida dada se conoce como campo receptivo. Como todas las posiciones se procesan con el
mismo filtro, una capa convolucional aprende muchos menos parametros que una capa totalmente conectada (comparticion
de parametros) y reconoce un patron con independencia de la posicion en que aparezca; cada capa suele aplicar varios filtros
distintos, de modo que cada uno se especializa en detectar un patréon local diferente (Gezimati & Singh, 2024; Wu, 2017).

Tras la convolucién se aplica una funcion de activacion no lineal y, con frecuencia, una capa de submuestreo (pooling),
que reduce la dimension del mapa de caracteristicas agregando valores vecinos (por ejemplo, conservando el maximo de cada
ventana); esto disminuye el costo de computo y aporta cierta tolerancia a pequetios desplazamientos de la sefial (Gezimati
& Singh, 2024; Wu, 2017). Al apilar varios bloques de este tipo, la red aprende de forma jerarquica. Las primeras capas
detectan patrones locales simples y las profundas los combinan en representaciones mas complejas, a la vez que el campo
receptivo se amplia y abarca regiones cada vez mayores de la sefial (Gezimati & Singh, 2024; Wu, 2017). Finalmente, una o
varias capas totalmente conectadas integran las caracteristicas extraidas para producir la salida, que serd una etiqueta en
una tarea de clasificacién o un valor continuo en una de regresion (Ige & Sibiya, 2024).

Tanto la red feedforward como la CNN se entrenan de la misma manera. El aprendizaje lo guia la funciéon de pérdida,
que mide la discrepancia entre la prediccién del modelo y el valor correcto, y entrenar consiste en ajustar los pesos para
minimizarla (Goodfellow et al., 2016). Para ello se recurre a la retropropagacion y al descenso de gradiente, que obtienen el
gradiente de la pérdida respecto a cada peso y lo actualizan en la direccién que reduce el error,

wewfng—ﬁ, (2.11)
w

donde 7 es la tasa de aprendizaje y £ la funcion de pérdida. En la practica, esa actualizacion se delega en un optimizador
como Adam (Kingma & Ba, 2015; Kubiczek & Balzer, 2022; Wu, 2017). El proceso depende de hiperpardmetros que no
se aprenden de los datos, sino que se fijan de antemano, como la tasa de aprendizaje, el tamafo del lote y el nimero de
épocas (Kubiczek & Balzer, 2022). La capacidad del modelo (su profundidad y su nimero de unidades) es otra decision de
disefio. Una red més grande capta relaciones més complejas y suele mejorar la precisiéon, pero suma parametros y alarga el
entrenamiento, de modo que la arquitectura equilibra exactitud y costo computacional (Goodfellow et al., 2016).
Aumentar la capacidad eleva el riesgo de sobreajuste, esto es, que el modelo memorice los datos de entrenamiento en
lugar de aprender patrones que generalicen. Para contenerlo se usan técnicas de regularizaciéon como el dropout, que durante
el entrenamiento desactiva al azar una fraccion de las neuronas (Ige & Sibiya, 2024; Kubiczek & Balzer, 2022). El control del
sobreajuste se apoya ademés en repartir los datos en tres subconjuntos (entrenamiento, validaciéon y prueba) con funciones
distintas (Busboom et al., 2020). El de entrenamiento ajusta los pesos, mientras que el de validacién, que no interviene en
ese ajuste, vigila el desempefio a lo largo del entrenamiento y permite detenerlo de forma anticipada (parada temprana)
cuando la pérdida de validacién deja de mejorar. El de prueba, del todo independiente, se reserva para evaluar el modelo
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final una sola vez, de modo que la evaluacion refleje su capacidad de generalizar a datos no vistos (Busboom et al., 2020;
Kubiczek & Balzer, 2022).

La funcién de pérdida dirige la optimizacion, pero el desempefio del modelo se juzga con métricas de evaluacion, que
cuantifican la calidad de las predicciones y dependen del tipo de tarea. En las expresiones que siguen, n es el nimero de
muestras, y; el valor real de la i-ésima muestra, ¢; el valor predicho por el modelo y 7 la media de los valores reales. En
clasificacion, la métrica mas directa es la exactitud (accuracy), la proporcion de muestras bien clasificadas sobre el total
(Busboom et al., 2020):

1’!’L
Exactitud = ~ > K(4 = v:), 2.12
xactitu n; (9 = vi) (2.12)

donde J(-) vale 1 cuando la predicciéon coincide con la etiqueta verdadera y 0 en caso contrario. La pérdida que suele
optimizarse en clasificacion es la entropia cruzada, que mide la distancia entre la distribucién de probabilidad predicha y la
verdadera sobre las C' clases (Ige & Sibiya, 2024):

C
Low ==Y yelog(ge). (2.13)

c=1

En regresion, la pérdida més comun es el error cuadratico medio (MSE), que al elevar al cuadrado penaliza con maés fuerza
los errores grandes (Ige & Sibiya, 2024):

n

MSE = % > (i — ). (2.14)

g=i
Para reportar el desempeno se afladen varias métricas derivadas, empezando por la raiz cuadrada del MSE, el RMSE, que
expresa el error en las mismas unidades que la variable y resulta mas interpretable (Park & Son, 2021):

(2.15)

El error absoluto medio (MAE) promedia los valores absolutos de las diferencias y es menos sensible a los errores aislados
que el MSE (Ige & Sibiya, 2024):

1 n
MAE = — i — Uil - 2.16
w2l = (2.16)
Por tltimo, el coeficiente de determinaciéon (R?) indica qué proporcion de la variabilidad de los valores reales explica el

S (yi — 9:)?
iy — 9%

Su valor méaximo es 1, que corresponde a un ajuste perfecto. Un valor de 0 indica que el modelo no predice mejor que la

modelo:

R%=1— (2.17)

media de los datos, y los valores negativos, que predice peor que ella (Gezimati & Singh, 2024).

La preparacion de los datos de entrada también influye directamente en la precisiéon alcanzable, y la normalizacién de
las sefiales es un paso especialmente relevante. Estandarizar las entradas a media cero y varianza unitaria (la normalizacion
z-score) lleva todas las variables a una escala comin y mejora de forma medible la exactitud del modelo (Goodfellow et
al., 2016). A esto se suma la eleccion del dominio de representacion, temporal o frecuencial, que condiciona la capacidad
de generalizacion (Kubiczek & Balzer, 2022). Como conseguir suficientes mediciones reales etiquetadas resulta costoso, una
estrategia consolidada en THz consiste en generar los datos de entrenamiento por simulacion fisica, modelando la interaccion
de la radiaciéon con sistemas multicapa de parametros controlados y agregando ruido para aproximar las condiciones de
una mediciéon real (Busboom et al., 2020; Li et al., 2020). El conjunto asi generado se reparte en los subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba ya descritos (Busboom et al., 2020).
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Capitulo 3 Metodologia

Este capitulo describe el proceso desarrollado para estimar el nimero de capas de una pintura multicapa y los parametros
opticos de cada una, su espesor d; e indice de refraccion nj, a partir del pulso reflejado Eren(t) registrado por THz-TDS en
configuracion de reflexién. En su forma directa, la fisica de la reflexién multicapa predice el pulso a partir de los pardmetros
del conjunto de capas; aqui se busca lo contrario, recuperar esos parametros del pulso medido. Se trata, por tanto, de un
problema inverso, ya que invierte la direccién habitual del modelo fisico.

Para resolver ese problema inverso, un modelo fisico directo basado en los coeficientes de Fresnel genera un conjunto de
entrenamiento sintético. Con ese conjunto se entrena el modelo propuesto, una red neuronal convolucional unidimensional
(CNN 1D) multitarea con dos cabezas de salida. Una cabeza determina cuantas capas hay, tarea de clasificaciéon en la
que se elige entre un nimero discreto de clases, y la otra estima los valores continuos de cada capa (su espesor e indice de
refraccion), lo que se conoce como regresion. La red resuelve ambas tareas de forma conjunta y en un solo paso (end-to-end),
en vez de encadenar por separado un clasificador con varios regresores.

El uso de datos sintéticos responde a la ausencia de un conjunto real etiquetado a la escala requerida. Etiquetar una
medicién real exige conocer la estructura del punto medido, informacién que solo se obtiene por métodos destructivos como
el corte transversal, imposibles de aplicar a las decenas de miles de ejemplos que exige entrenar una red. Solo un simulador
con la fisica directa del problema permite generar ese volumen con etiquetas exactas.

Aunque la motivacion de esta tesis es el diagnostico de las capas internas de las obras de arte (Capitulo 1), su validacion
experimental se realiza sobre pintura multicapa automotriz depositada sobre soporte plastico. La razéon es que validar un
estimador de estructura interna exige muestras cuya composiciéon de capas se conozca de antemano, y este trabajo no dispone
de ellas para obras de arte reales, pero si para el sistema automotriz. Este tltimo es, ademaés, el banco de pruebas establecido
de la medicion multicapa por THz-TDS (Krimi et al., 2016; van Mechelen et al., 2014), con capas poliméricas y pigmentadas
como las pictoricas, espesores (5—60 um, con barnices que superan los 90 pm (Krimi et al., 2016)) del mismo orden que los de
interés, y muestras que pueden prepararse y medirse sin restricciones. Esta eleccion de validaciéon condiciona dos aspectos
del modelo. El sustrato se modela como plastico (Seccién 3.2.5) y los rangos de espesor e indice del muestreo se fijan con
datos de pintura automotriz (Seccién 3.2.1). Como ambos quedan atados a ese sistema, los resultados valen para el caso
automotriz, y su extension al diagnoéstico de obras de arte se plantea como limite del alcance y linea de trabajo futuro.

La exposicion sigue el orden logico del flujo de trabajo: el modelo fisico directo de reflexién multicapa (Seccion 3.1);
la generacion del conjunto de datos sintético (Seccion 3.2); el modelo de CNN multitarea, incluida su representacion de
entrada (Seccion 3.3); el protocolo de entrenamiento (Seccion 3.4); la linea base tradicional de deconvolucién contra la que
se contrasta el método propuesto (Seccion 3.5); el esquema de evaluacion (Seccion 3.6); y, por ultimo, las condiciones de
reproducibilidad (Seccion 3.7).

La Figura 3.1 sirve como mapa de ruta de las fases centrales de ese flujo, desde el modelo fisico directo hasta la evaluacion
del método propuesto.
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Figura 3.1. Visién general del método propuesto, organizado en cuatro fases. La fase fisica (azul) sintetiza el pulso reflejado de una pila

Pulso de Normalizacion N Modelo fisico
referencia » + FFT directo
Evaluacion
en test

Fase 2 — Datos

44—

Conjunto
sintético

Particion
estratificada

Fase 4 — Evaluacion

Entrenamiento

CNN
multitarea

Fase 3 — Modelo

multicapa mediante la recursién de Fresnel-Rouard (Seccién 3.1). La fase de datos (verde azulado) construye el conjunto sintético

balanceado por nimero de capas L y lo particiona en entrenamiento, validacion y prueba (Seccién 3.2). La fase de aprendizaje (verde)

entrena la CNN multitarea para prediccién conjunta de L y los parametros (d,n) de cada capa (Secciones 3.3 y 3.4). La fase de evaluacién
(naranja) cuantifica la exactitud de conteo y el MAE / R? de regresién en modo oracle (Seccién 3.6).
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El modelo fisico directo funciona como simulador y, a partir del indice de refraccion y el espesor de cada capa de la
muestra, calcula el pulso reflejado que registraria el equipo THz-TDS. Para ello parte de un pulso de referencia real medido
en aire y propaga el campo a través de la pila de capas mediante la recursién de Fresnel-Rouard, que compone las reflexiones
de todas las interfaces con la propagacién dentro de cada capa. Las subsecciones siguientes detallan la construccion de la
referencia y el paso al dominio de la frecuencia, la recursiéon de Fresnel-Rouard, la descripcién de cada capa por su indice
y espesor, y la sintesis final del pulso reflejado simulado.

3.1.1. Pulso de referencia y dominio de la frecuencia

El procedimiento parte de una sefial medida, no simulada: el pulso de referencia Fre¢(t). Usar una medicién real como
punto de partida traslada a los datos sintéticos el ancho de banda y la forma del equipo.

Esta sefial se obtiene de tres barridos en aire adquiridos con el sistema de iméagenes terahertz, cada uno una imagen de
50 x 50 pixeles con una forma de onda por pixel. El pulso de referencia se construye promediando las 7,500 formas de onda
de los tres barridos. Como las réplicas son casi idénticas (su correlacion supera 0.999), el promedio cancela el ruido aleatorio
de cada pixel sin deformar la sefial. El eje temporal asociado se construye como una sucesiéon uniforme de 7" muestras con

paso constante At, es decir tp = kAt para k =0,1,...,T — 1, donde At se lee directamente de los metadatos binarios del
instrumento.
Al promedio se le aplica ademés una inversiéon global de signo, Eret = — Eaire, que corrige la polaridad de la referencia. El

barrido «en aire» del instrumento no registra el pulso incidente, sino su reflexién sobre un soporte metélico, como confirma
su correlacion de +0.97 con una medicion directa de metal desnudo. Esa reflexion equivale a multiplicar por un coeficiente de
Fresnel r ~ —1, de modo que invertir el signo del promedio recupera el pulso incidente, algo que se verifica sobre el caso sin
pintura (L = 0). Sin la correccion, el pulso simulado queda invertido respecto de la medicion real de metal (—0.97), mientras
que con ella ambos coinciden (40.968 tras el alineamiento temporal), valor que se conserva como prueba de regresion del
simulador. La Figura 3.2 muestra el pulso de referencia resultante tras el promediado y la inversion de signo.
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Figura 3.2. Pulso de referencia E,¢(t) del sistema THz-TDS, construido como el promedio de las 7,500 formas de onda de tres barridos en
aire (3 x 50 x 50 pixeles) con inversién global de signo (archivos referencia_aire_{1,2,3}.picoimage). El pulso mostrado es la
referencia incidente Eyef = — Fajre, cON pico dominante positivo; se obtiene invirtiendo el signo del promedio crudo del aire, cuyo pico es
negativo antes de la correcciéon de polaridad. La forma de onda se adquiere con 7" = 1,600 muestras y paso temporal At = 0.1 ps, lo que
define una ventana de 159.9 ps; la amplitud se muestra normalizada al intervalo [—1, 1] segin la Ec. (3.1). En la ventana de adquisicién
completa, la referencia estd dominada por un Gnico pulso centrado en = 24.6 ps.
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La normalizaciéon del pulso al intervalo [—1,1] se realiza dividiendo cada muestra por la amplitud maxima absoluta de
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la senal,

eref[t]

) 3.1
maxy |eref[t]| (3.1)

reflt] =
operacién que preserva la forma de onda y la fase relativa, y solo reescala la amplitud. Esta normalizacion se justifica
porque la amplitud absoluta que entrega el instrumento esté en unidades de cuantizacion arbitrarias (enteros del conversor
analogico-digital), sin calibracién a campo eléctrico. Lo que importa fisicamente no es esa escala absoluta, sino la forma
del pulso y el tamaifio relativo de sus ecos, que vienen dados por los coeficientes de reflexién. Por eso normalizar elimina
solo una escala arbitraria y conserva toda la informacién ttil. Los pulsos simulados se expresan luego como fraccion de esa
referencia, de modo que comparten una escala comin sin perder su amplitud relativa; respecto de ella se define la desviacion
del ruido o.

El pulso se transforma al dominio de la frecuencia mediante la transformada rapida de Fourier para sefales reales
(rfft), que produce |T/2| + 1 bins de frecuencia. Como la referencia y el pulso simulado comparten esos mismos bins, sus
espectros pueden multiplicarse para sintetizar el pulso reflejado y compararse muestra a muestra. Usar un pulso de referencia
y trabajar en el dominio de la frecuencia es el procedimiento estdndar de extraccién de parametros en espectroscopia de
THz-TDS (Duvillaret et al., 1996):

Eret(f) = F{érer(t)}, w=2nf, (3.2)

donde la transformada devuelve el espectro en funcion de la frecuencia natural f (en THz, por expresar el tiempo en
picosegundos), y la frecuencia angular w = 27 f (en rad psfl) es la que emplea la fase de propagacion dentro del simulador
multicapa. El tiempo se expresa en picosegundos y las distancias en micréometros, un sistema de unidades consistente que
se mantiene en todo el simulador.

3.1.2. Recursion de Fresnel-Rouard con propagacion de fase

El simulador modela la respuesta de un sistema multicapa bajo incidencia normal. Esta hipotesis de incidencia se
corresponde con la geometria de adquisiciéon del equipo, que mide en configuracion de reflexién con el haz perpendicular a
la muestra. Con incidencia normal, ademaés, la reflexion es la misma para cualquier polarizacion de la luz, asi que el modelo
puede ignorar esa variable (Born & Wolf, 1999). La meta es saber cuanto refleja la estructura completa, y se llega en dos
pasos. Primero se calcula cuanto refleja cada interfaz por separado y después como se combinan esas reflexiones a lo largo
de todas las capas. La estructura se ordena de la cara de entrada hacia el fondo,

[Aire, Capa,, ..., Capa,, Sustrato],

descrita por el vector de indices {no, n1, ..., nr, Nsus} con ng = 1 (aire) y por los espesores {di,...,dr} de las L capas
internas. Con M = L + 1 interfaces en total, cada interfaz i separa dos medios de indices n; y n;+1 y refleja segin el
coeficiente de Fresnel (Born & Wolf, 1999):

Mg — MNi41

. 3.3
Ni + Nit+1 (3.3)

ri(w) =

La Figura 3.3 resume esta geometria, con la estructura multicapa, sus M = L+ 1 interfaces, los indices n;, los espesores
d; y el eco parcial que cada interfaz aporta al pulso reflejado.
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Figura 3.3. Esquema del modelo fisico directo de reflexion multicapa, para un ejemplo de L = 3 capas sobre sustrato plastico. La estructura
se ordena de la cara de entrada (aire, ng = 1) hacia el fondo (sustrato, nsys = 1.56), con M = L + 1 interfaces numeradas : =0, ..., L.
Cada interfaz ¢ separa los medios de indices n; y n;11 y tiene coeficiente de Fresnel ; (Ec. (3.3)). La altura de cada capa es proporcional a
su espesor d;. El pulso incidente FE,(t) genera en cada interfaz un eco parcial (lineas azules) de grosor proporcional a |r;|, calculado con
los indices del ejemplo. Por eso el eco frontal (aire—capa 1, rg &~ —0.20) es el de mayor amplitud, mientras que los ecos internos y el del
sustrato plastico (r3 ~ +0.10) son débiles. La flecha verde marca el sentido de la recursién de Rouard, que compone los coeficientes desde
la interfaz del fondo (¢ = L) hacia la superior (¢ = 0). La incidencia es normal, y los rayos se dibujan inclinados solo para distinguirlos.
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La reflectividad total del sistema, 7ot (w), se construye con la recursion de Rouard, un método recursivo de composicion
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de coeficientes de Fresnel para medios multicapa (Krimi et al., 2016), equivalente al método de matriz de transferencia
empleado habitualmente para medios estratificados (Born & Wolf, 1999). La recursion itera desde la tltima interfaz (capa
L —sustrato) hacia la primera (aire—capa 1). La recursion se inicializa en la interfaz del fondo, donde la reflectividad total
coincide con el coeficiente de Fresnel puro de esa interfaz, sin término de propagacién adicional:

B (W) = ri(w). (3.4)

Para cada interfaz superior i = L — 1, L — 2, ..., 0 la reflectividad total se actualiza mediante

) ) (i+1) —JPit1 ) )
i ri(w) +r w)e 2wnip1 dig1
) (w) = L) T () prra(w) = 2ot bt (3.5)

14 ri(w) rééj”(w) e~ IPit1’ c

donde ;11 (w) es el desfasaje de ida y vuelta que el campo acumula al atravesar la capa de indice n;+1 y espesor di41,
esto es, la capa material interpuesta entre las interfaces 7 e 7 + 1. El factor 2 recoge el doble trayecto (ida y vuelta) dentro
de la capa. La velocidad de la luz se emplea en la forma ¢ = 299.792458 pm ps ™~ ', que es numéricamente idéntica al valor
convencional 299,792,458 ms~' pero expresada en las unidades del modelo; esta eleccién es la que vuelve dimensionalmente
consistente la fase ;+1, con w en radps™' y d;+1 en pm. La reflectividad total del sistema es 7ot (w) = r§sz (w).

En la implementacion, los espesores de las L capas materiales se almacenan en un arreglo que empieza a numerar desde
cero, mientras que en este capitulo las capas se numeran desde uno; por eso el espesor d;+1 de la Ec. (3.5) corresponde al
elemento i de ese arreglo. Como el término de fase solo se evaliia para las interfaces ¢ = 0,...,L — 1 (la interfaz del fondo
se inicializa sin propagacion, Ec. (3.4)), la capa asociada es siempre una capa material: nunca el aire ni el sustrato, que no
tienen espesor asignado en el modelo.

3.1.3. Descripcion de la capa: indice real y espesor

Cada capa interna k (k = 1,..., L) queda descrita por su indice de refracciéon ny y su espesor di. Ese par basta para
fijar la sefial, porque de él dependen las dos cantidades que hacen distinguible cada capa en el pulso. Los retardos de los
ecos de interfaz vienen dados por el camino 6ptico de ida y vuelta de cada capa,

. an dk

Th P (3.6)

mientras que sus amplitudes relativas dependen de los contrastes de indice en las interfaces (Ec. (3.3)).

El indice de refraccién se toma como real (x = 0), de modo que el modelo no representa la absorciéon del material.
El generador sortea el indice y el espesor de cada capa de forma independiente y uniforme, dentro de rangos fisicamente
plausibles.

3.1.4. Generacion del pulso reflejado simulado

Con la reflectividad total r¢s(w) ya disponible, el pulso reflejado se sintetiza modulando con ella el espectro de referencia y
volviendo al dominio temporal con la transformada inversa de Fourier para sefiales reales (irfft), con el nimero de muestras
fijado en T

Ysim (£) = }"_1{ Eret(w) - reot(w) }, con T muestras. (3.7)

Fijar T es imprescindible. Sin ese dato, irfft deduce la longitud de salida del nimero de bins de frecuencia y devuelve
un pulso de longitud distinta de la referencia, con un desfasaje que pasaria inadvertido. Por eso el simulador exige 7'y
aborta si no se le da, lo que mantiene el pulso alineado con la referencia.

Lo que se almacena como muestra es la salida de la Ec. (3.7) con su amplitud cruda, sin normalizar por pulso. Como la
referencia ya esta normalizada a pico unitario (Ec. (3.1)), la amplitud del pulso simulado queda expresada como fracciéon del
pulso incidente y refleja directamente la intensidad de reflexion de cada eco, dada por los coeficientes de Fresnel. Conservar
esa amplitud es esencial, porque normalizar cada pulso por separado borraria la informacion de reflexion que distingue las
estructuras de capas y, en particular, la reflexién de fondo débil del soporte pléstico.

La Figura 3.4 muestra dos pulsos asi sintetizados sobre el pulso de referencia real y un sustrato plastico (nsus = 1.56),
y deja ver céomo la disposicion de las capas fija la estructura temporal de ecos. Cada interfaz produce un eco, retardado
respecto del frontal por la suma de los caminos 6pticos 7, (Ec. (3.6)) de las capas que el pulso ya cruzo.
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(@) L=1(n=1.8, d=300 um, ejemplo didactico): frente y eco del sustrato separados
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eco 1 (capa l-sustrato, At=3.60 ps, a=0.07)
=== pulso resultante (suma de los ecos)

(b)L=2(n={1.4,1.5}, d={30,30} um): capas delgadas, ecos solapados

0.3 1 —~ = eco 0 (aire-capa 1, a=—0.17)
eco 1 (capa l-capa 2, At=0.28 ps, a=—-0.03)
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Figura 3.4. El pulso reflejado como superposicion de ecos, en amplitud relativa al pulso incidente. Cada curva a trazos es un eco por
interfaz, escalado por su amplitud de reflexién a; (indicada en la leyenda junto con su retardo); la curva azul sélida es su suma, el pulso
reflejado resultante. (a) Con una sola capa gruesa (n = 1.8, d = 300 pm), tomada como ejemplo didactico, el eco frontal y el del sustrato
(At = 3.60 ps) se separan con claridad. (b) Con dos capas delgadas (n = {1.4,1.5}, d = {30, 30} pm), los retardos (~0.3-0.6 ps) son muy
inferiores al ancho de una reflexién (~0.9 ps a media altura), de modo que los ecos se solapan y el pulso queda dominado por el frente. Solo
se dibujan los ecos de primer orden; el modelo completo (Ec. (3.7)) afiade reflexiones internas mas débiles. El ejemplo (a) estd por encima
del rango de muestreo, solo para separar los ecos; el (b) cae dentro (n € [1.4,2.0], d € [20,100] pm).
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La sefial ysim(t) asi obtenida, tras el preprocesamiento, constituye la entrada del modelo inverso.
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3.1.5.  Verificacién numérica del generador

Antes de generar los datos, se comprob6 que el simulador reproduce la fisica que debe. Cada comprobacién corre su
propio codigo sobre un caso simple y compara la salida con la formula cerrada que le corresponde. La Tabla 3.1 resume las
cuatro.

Las dos primeras se ven en la Figura 3.5, que muestra dos simulaciones sobre un pulso incidente. En cada una, el pulso
reflejado tiene dos ecos: el del frente, cuya amplitud es el coeficiente de Fresnel (1 —n)/(1+n) de la interfaz aire—capa, y el
del fondo, que llega retrasado el tiempo de ida y vuelta 7 = 2nd/c de la capa (Ec. (3.6)). Los dos valores medidos coinciden
con las formulas: la amplitud con un error del orden de 1074 (la precision de la maquina) y el retardo dentro del paso de
muestreo.

La tercera es la suma de los rebotes internos. Dentro de una capa el pulso rebota muchas veces entre sus dos caras, y
la recursion de Fresnel-Rouard (Ec. (3.5)) retne todos esos rebotes en una sola expresion. Su salida coincide con la de un
céalculo independiente que suma los ecos uno a uno.

La cuarta es la conservacion de energia. Un sistema sin pérdidas no devuelve més sefial de la que recibe, asi que su
reflectividad cumple |r¢ot(w)| < 1. La comprobacion da como méaximo 0.9998 para un reflector metalico, 0.22 para el plastico
y 0.38 para el aire, siempre por debajo de uno.

Tabla 3.1. Verificacion numérica del generador de pulsos. Cada comprobacién contrasta la salida del simulador, obtenida ejecutando su
propio c6digo, con la expresion cerrada que debe reproducir.

Comprobacién Referencia teorica Resultado
Amplitud del frente [(1=n)/(1+n)] error ~ 1074
Retardo del eco T=2nd/c error 0.07 %

Recursion vs suma de ecos  suma de rebotes internos RMS 0% (K = 30)
Pasividad |rtot(w)] < 1 max. 0.9998 (metal)
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n=1.5,d=200 um amplitud del frente (1 —n)/(1 +n)=-0.20
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Figura 3.5. Verificacién del generador sobre dos simulaciones. En cada panel se superponen el pulso incidente (gris a trazos) y el pulso
reflejado que devuelve el simulador (azul) para una capa distinta. La amplitud del eco frontal es el coeficiente de Fresnel (1 —n)/(1+ n)
(marca roja) y el eco del fondo llega retrasado el tiempo de ida y vuelta 2nd/c (flecha verde); los valores, anotados sobre cada panel,

coinciden con las férmulas. Los dos casos (n = 1.5, d =200um y n = 2.0, d = 450 pm) difieren tanto en amplitud como en retardo. El
pulso incidente es un monociclo sintético (FWHM = 0.8 ps).
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3.2.  Generacion del conjunto de datos sintético
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El mismo simulador fisico genera el conjunto de datos sintético, y se construye con dos generadores. El generador base
(GeneradorBase) se encarga de sortear los parametros de cada muestra y de balancear las clases por ntimero de capas,
mientras que el generador de producciéon (GeneradorRealista) le afiade el muestreo continuo de los parametros y los
elementos que dan realismo fisico a la senal.

3.2.1. Parametros fisicos y rangos de muestreo

La Tabla 3.2 resume los rangos admisibles del ntimero de capas L, el espesor por capa di y el indice real por capa nj,
los tres parametros que describen cada estructura simulada.

Tabla 3.2. Rangos de muestreo de los parametros del simulador en la configuracién realista.

Parametro Simbolo Rango
Espesor por capa dy, [20, 100] pm
Indice real por capa ny, [1.4, 2.0]
Nimero de capas I {0,1,2,3,4}

Cada parametro se sortea dentro de su rango, con los limites que fija la Tabla 3.2, y el nimero de capas llega como méaximo
a Lmsx = 4. Este tope no es arbitrario, ya que los sistemas de pintura automotriz e industrial se estructuran tipicamente en
hasta cuatro capas funcionales (Krimi et al., 2016; van Mechelen et al., 2014), de modo que admitir L € {0,...,4} cubre
desde el soporte desnudo hasta el sistema completo.

El rango de indice [1.4, 2.0] no proviene de medir la pintura real, sino de valores tipicos de resinas poliméricas pigmentadas
en la banda THz, cercanos a 1.5 y hasta 2.0 con pigmento. Estos se toman de composites similares (Cai et al., 2017), de
modo que el intervalo es fisicamente plausible pero no medido.

3.2.2. Muestreo balanceado por niimero de capas

El conjunto se construye con la misma cantidad de muestras para cada nimero de capas, de modo que el modelo no se
incline hacia los valores de L mas frecuentes. Esa cantidad es |IN/(Lmsx + 1)| muestras sobre un total de IV, y las pocas
que sobran cuando la divisién no es exacta se reparten de a una entre las primeras clases, asi que ninguna clase termina con
mas de una muestra de diferencia respecto de las demaés.

Para alcanzarlo, el generador sortea un valor de L y acumula muestras hasta completar lo asignado a cada clase. El
recuento se hace sobre el nimero de capas final de cada muestra, el que queda tras fundir las capas de igual indice, no sobre
el que se sorted. Por eso una fusién solo obliga a sortear otra muestra, sin romper el balance del conjunto. La Figura 3.6 lo
confirma sobre el conjunto generado.
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Balance de clases en el conjunto (N =50,000)

-=-=-cuota objetivo |[N/(Lmax+1)] = 10,000
12000 A _

10,000 10,000 10,000 10,000 10,000
10000 -
8000 -
6000 -

4000 -

Ndmero de muestras
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0 N T
0 1 2
NUmero de capas L

Figura 3.6. Distribucién del namero de capas L en el conjunto sintético generado (N = 50,000, semilla 42, configuracién realista). El
conteo se realiza sobre el L efectivo (posterior a la fusién) de cada muestra almacenada. Las cinco clases contienen exactamente 10,000
muestras, coincidiendo con la cantidad objetivo | N/(Lyax + 1)| = 10,000 (linea discontinua): el muestreo balanceado no deja ninguna
clase sobre- ni sub-representada.
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3.2.3. Capas degeneradas y casi degeneradas
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Dos capas consecutivas con el mismo indice de refracciéon no forman una interfaz que refleje y son 6pticamente una sola
capa. Para no pedirle al modelo que separe capas fisicamente indistinguibles, el generador incluye una regla que fusiona
todo par consecutivo de indice idéntico en una capa equivalente, de espesor la suma de ambos, y reetiqueta la muestra con
su nimero de capas efectivo.

Con el muestreo continuo el indice se sortea como nimero real, asi que dos capas nunca reciben un valor exactamente
igual y esa fusion no llega a actuar. En su lugar aparece la casi-degeneracion: pares de capas con un contraste de indice tan
pequeiio que el eco de su interfaz no se separa del ruido. Sobre el conjunto generado (60,000 pares de capas adyacentes),
el 11.10 % tiene un coeficiente de reflexion |r| < 20 (esto es, || < 0.010, el doble de la desviacion del ruido o = 0.005), de
modo que su interfaz no alcanza el nivel de una detecciéon fiable aunque la etiqueta las cuente como capas separadas. Es un
limite de informacién, no del modelo: ninguna técnica podria contar con fiabilidad una capa cuyo eco no se separa del ruido.

Esta fusion es propia del muestreo discreto del indice. Con el muestreo continuo de la clase base, donde dos indices
nunca coinciden exactamente, no ocurre.

3.2.4. Modelado de la clase sin pintura (L = 0)

La clase L = 0 corresponde a la zona sin pintura, donde el soporte plastico queda expuesto. Aun sin capas, ese soporte
refleja el pulso THz, de modo que una mediciéon real de L = 0 no es una seial nula sino un eco débil caracteristico (la
interfaz aire—plastico, con r &~ —0.22). Por eso el generador no la representa con ruido ni con ceros, sino con la reflexion del
soporte plastico desnudo, el pulso del sistema [ Aire, Sustrato] sin capas intermedias, que se obtiene simulando con la lista
de capas vacia. Modelarla asi reproduce lo que de verdad se mediria sobre el soporte expuesto y evita que el clasificador
aprenda un atajo falso, el de asociar «ausencia de sefial» con L = 0.

Como esa reflexion es deterministica, todas las muestras de L = 0 comparten el mismo pulso limpio, y su tnica
variabilidad viene del ruido que se les inyecta después como aumento de datos.

3.2.5. Soporte pléastico y ruido de medicion

El sustrato se modela como un plastico semi-infinito de indice nsy,s = 1.56, el del soporte real sobre el que estan
depositadas las pinturas de validacién. El metal interviene en la medicién dnicamente como espejo de referencia, para
recuperar el pulso incidente (Seccion 3.1.1), no como fondo de las muestras. Con nsys = 1.56 el soporte refleja débilmente:
la interfaz aire-plastico del sustrato desnudo tiene r =~ —0.22 por la Ec. (3.3), y las interfaces entre las capas y el sustrato
son todavia més débiles (|r| < 0.1), lejos del r = —1 de un metal; el modelo reproduce asi la reflexiéon de fondo débil que
devuelven las pinturas reales. El plastico fisico es finito, pero su eco posterior cae muy lejos de la region temporal de las
capas y no interviene en el conteo ni en la estimacion del espesor, por lo que se representa como semi-infinito.

El ruido de medicién es gaussiano y aditivo, con desviacién o = 0.005 relativa a la amplitud del pulso incidente. Este
valor es medido por el propio instrumento, a partir del residuo entre los tres barridos en aire, de 0.0037 a 0.0057, y de la
ventana sin sefial de la medicién de metal desnudo, de 0.0012 a 0.0038, siempre relativos a la amplitud méaxima. El o = 0.005
adoptado es la cota superior de ese residuo. Un valor anterior de 0.011, sin respaldo experimental, sobreestimaba el ruido
por un factor de 2 a 3.

Este ruido no se guarda en el conjunto de datos, que contiene solo los pulsos limpios, sino que se agrega durante el
entrenamiento y se vuelve a generar en cada época.

La Figura 3.7 muestra el efecto de este ruido sobre un pulso simulado.
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(a) Pulso limpio (almacenado en el conjunto)
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Figura 3.7. Efecto del ruido de medicién sobre un pulso simulado (L = 1: ny = 1.8, d1 = 100 pm, sustrato plastico). (@) Pulso limpio, tal
como se almacena en el conjunto, normalizado de modo que su amplitud de pico es Ay, = 1. (b) Una realizacién del mismo pulso con
ruido gaussiano aditivo de desviaciéon o = 0.005, el mismo aumento de datos que se aplica en entrenamiento e inferencia (Ec. (3.15)). A la
escala del pico, el ruido es casi imperceptible; el recuadro amplia una ventana de la linea de base (sin sefial) para revelar su magnitud real
frente a las bandas +0 y +30 (relacién sefial-ruido de pico 1/ = 200; véase la Seccién 3.4.2). El ruido mostrado corresponde a una
realizacién con semilla fija para reproducibilidad de la figura; el cédigo de produccidon consume el generador aleatorio global.
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3.2.6. Volumen, particién por clases y solapamiento entre conjuntos
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El conjunto tiene N = 50,000 muestras. Ese ntimero se fija en cada corrida y queda registrado en su archivo de resultados,
asi que siempre se sabe cuantas muestras se usaron.

La particion se hace en dos etapas, ambas estratificadas, que conservan la proporcion de cada clase de L. Se aplica una
sola vez y sobre los indices del conjunto, no sobre los pulsos, lo que fija un conjunto de prueba estable y reproducible. Las
fracciones son las habituales en aprendizaje supervisado, y estos son los tamafios absolutos que producen:

= Prueba: el 20 %, 10,000 muestras.
= Validacion: el 15 % del resto, 6,000 muestras (1,200 por clase), las justas para estabilizar la pérdida de validacion.

= Entrenamiento: las 34,000 restantes, donde se ajustan los ~ 1.2 millones de parametros del modelo.

Una sola semilla (por defecto, 42) controla la generacion de las muestras y las dos etapas de la particion, asi que todo
el conjunto es reproducible. La Figura 3.8 muestra que la proporciéon de cada clase se conserva en los tres subconjuntos.

Particién estratificada por L: la proporcién de clases se conserva

100 -
:\5 80 A
(O]
()]
o Clase
8 60 - mm =0
8 =1
c 1 L=2
O
S 40 =3
0 mm [ =4
o
o
5
O 20 A
O |
Entrenamiento Validacién Prueba
(n=34,000) (n=6,000) (n=10,000)

Figura 3.8. Composicién por nimero de capas L de los tres subconjuntos. Cada barra es un subconjunto normalizado al 100 %, y la altura
de cada segmento es la fraccién de muestras de cada clase L. La proporcién del 20 % por clase se conserva en entrenamiento (n = 34,000),
validacién (n = 6,000) y prueba (n = 10,000).
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Aprendizaje multitarea: el tronco comparte h entre ambas cabezas

Figura 3.9. Arquitectura de la CNN multitarea. El pulso crudo de entrada recorre una rama convolucional de tres bloques que extrae
caracteristicas y acorta la longitud temporal. Tras el aplanamiento, un tronco denso genera la representaciéon compartida h, de la que parten
las dos cabezas de salida, una para el conteo de capas y otra para la regresion de sus parametros. Las dimensiones de cada etapa figuran en
el diagrama y en la Tabla 3.3.

El solapamiento entre conjuntos (data leakage) puede darse de dos maneras. La del aumento de datos queda descartada
por construccidn, ya que el ruido se anade después de la particion, asi que ninguna versién ruidosa de una muestra cae en dos
subconjuntos. La otra viene del muestreo discreto. Como cada pardmetro toma un nimero finito de valores (Seccién 3.2.1),
dos muestras distintas pueden compartir la misma configuracion fisica (L, {n}}, {dr}) y repartirse entre entrenamiento y
prueba, algo que partir por indices no evita. El sistema principal elimina esta fuente al muestrear los pardmetros de forma
continua (Seccién 3.2.1), con lo que la probabilidad de configuraciones repetidas es nula.

3.3. Modelo: CNN multitarea

El modelo propuesto es una CNN unidimensional multitarea que resuelve, en un solo modelo, el conteo de capas y la
regresion de sus parametros.

El pulso crudo entra por una rama convolucional, cuya salida pasa a un tronco denso compartido que se divide en dos
cabezas de salida, una por tarea. Compartir el tronco entre las dos tareas, en lugar de entrenar modelos separados por
ntmero de capas, es lo propio del aprendizaje multitarea (Caruana, 1997), y se justifica por dos razones. Por un lado, ambas
tareas dependen de la misma informacion, la estructura de ecos del pulso, ya que contar capas es ver cuantos ecos hay y
estimar el espesor y el indice es medir sus retardos y amplitudes; asi, un tronco compartido extrae esa estructura una sola
vez y cada tarea regulariza a la otra. Por otro, evita mantener y sincronizar tantos modelos como clases de capas habria
que cubrir.

3.3.1. Representaciéon de entrada

La entrada es el pulso temporal, en un solo canal, que se presenta a la red como un tensor de forma (N,1,7T), con T la
longitud temporal del pulso, y conserva la amplitud cruda con que sale del simulador.

La longitud temporal 7', el nimero de muestras de cada pulso, no la elige el disefio de la red sino el instrumento de
medicién. Por eso cualquier valor de longitud que aparezca en esta seccién corresponde al equipo empleado.

3.3.2.  Arquitectura de la red

La Figura 3.9 ofrece una vista completa del modelo, desde el pulso de entrada hasta las dos cabezas de salida.



A

La rama convolucional recorre el pulso con filtros cortos que aprenden a detectar rasgos locales de la sefial, como los
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ecos y sus flancos, y capa tras capa los resume en tramos temporales cada vez més largos. Se implementa como un extractor
de caracteristicas formado por tres bloques sucesivos ConvlD — BatchNorm — ReLU — MaxPool1D (la normalizacién por
lotes (Ioffe & Szegedy, 2015) estabiliza y acelera el entrenamiento) que reciben la sefial en un solo canal, con la configuracion
de la Tabla 3.3. Esos valores siguen el patrén convencional de las CNN, con canales que crecen y kernels que se reducen con
la profundidad, de modo que los bloques tempranos detectan motivos amplios y los tardios los componen (Goodfellow et al.,
2016; LeCun et al., 2015). También encajan con la escala temporal del problema, ya que el kernel inicial de 11 muestras
abarca 1.1 ps, del orden de medio ciclo del pulso de referencia. No salen de una busqueda de hiperparametros, sino del
disefio base del trabajo. El tnico componente que se fij6 con un criterio fisico explicito fue el pooling, sin afirmar que la
arquitectura resultante sea la 6ptima.

Tabla 3.3. Configuracién de la rama convolucional de la CNN. La columna de longitud temporal se expresa en funcién de T' (longitud
determinada por el instrumento) y, entre paréntesis, su valor para el equipo empleado, con 7' = 1,600.

Bloque  Canales salida Kernel Pooling Longitud temporal

Entrada 1 i — T (1,600)
1 16 11 2 T/2  (800)
2 32 9 2 T/4  (400)
3 48 7 2 T/8 (200)

Cada ConvlD usa relleno (padding) de |k/2], de modo que la longitud temporal solo se acorta en las capas MaxPool1D.
Parael T' = 1,600 del instrumento, el dltimo bloque entrega un mapa de 48 canales y 200 muestras, es decir 9,600 activaciones.

Ese pooling se fij6 en (2,2,2), con factor de submuestreo total 8, por un criterio de resolucion temporal. Con paso de
adquisicion At = 0.1 ps, cada punto del mapa final cubre 0.8 ps. Como los retardos entre ecos que distinguen una estructura
de capas de otra valen entre &~ 0.19 ps (una capa de 20 pm con n = 1.4) y ~ 1.3 ps en los rangos del problema (Tabla 3.2),
un submuestreo més agresivo fundiria esa estructura fina en una sola activacién, mientras que el paso de 0.8 ps la conserva
en parte. Como contrapartida, el mapa final mantiene 9,600 activaciones, con lo que el tronco denso concentra la mayor
parte de los 1,246,429 parametros entrenables del modelo en su capa lineal.

El tronco denso proyecta esas activaciones, con ReLU y dropout (Srivastava et al., 2014) de probabilidad p = 0.3, en la
representacion compartida:

h = Dropout,, 5(ReLU(W vec(z) + b)) € R'*®, (3.8)
donde z es el mapa de caracteristicas del dltimo bloque convolucional de la rama y vec(-) denota su aplanamiento.

3.3.3. Cabezas de salida: conteo y parametros

A partir de la representacion compartida h se desprenden dos cabezas lineales.

La cabeza de conteo produce un vector de logits w = W, h + b, € REmaxT! = R5 interpretado como una clasificacion
categorica sobre L € {0,1,2,3,4}. La cabeza entrega los logits sin normalizar; la softmaz que los convierte en probabilidades
no se aplica dentro del modelo, sino en la funcién de pérdida (cross-entropy). Conceptualmente, la distribucién y la prediccion
de conteo quedan dadas por

et .

po(L="L]Y) = = L=argméx po(L =11 y). (3.9)
2o evm ‘

Al plantear el conteo como una sola clasificacion multiclase, y no como una presencia independiente por slot, la salida es
por construccién un tdnico valor de L, sin combinaciones imposibles como «hay capa 1 y capa 3, pero no capa 2».

La cabeza de pardmetros aplica otra proyeccion lineal sobre h y produce una salida cruda r = W, h + b, € REmax*2 =
R**2, dos valores (espesor e indice) por slot. La cabeza produce siempre Luysy slots, con independencia del nimero verdadero
de capas de la muestra; los slots asociados a indices mayores que el conteo de capas presente no corresponden a ninguna
capa fisica.

Cada par crudo (czk, ni) se acota a su rango fisico mediante una sigmoide reescalada:

>

o (di) (dmax — dmin) + dinin, dmin = 20, dmax = 100 (um); (3.10)

U(ﬁk) (nméx - nmin) + Nmin; Nmin = 14, Nmiax = 20, (311)

>
E
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con o(z) =1/(1+ e "). Estos rangos fisicos son los mismos que usa el generador de datos (Tabla 3.2), de modo que toda
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prediccién cae siempre dentro del rango declarado y no hace falta penalizar las violaciones en la funcién de pérdida. Por
altimo, la cabeza apila ambos valores acotados en la forma (Lmsx, 2).
3.4. Entrenamiento

El entrenamiento de la CNN avanza por épocas y se detiene cuando la pérdida de validacion deja de mejorar. Lo
gobiernan tres piezas, la pérdida que se minimiza, el ruido que se anade a la entrada en cada paso y las reglas que ajustan
los pesos y deciden cuando parar.

3.4.1. Funciéon de pérdida multitarea (enmascarada y normalizada)

Se optimiza una pérdida compuesta por un término de conteo y un término de regresion sobre los pardmetros, balanceados
por un hiperparametro A:
L= £Conteo I Aﬁparamm A=1. (312)

El término de conteo es la entropia cruzada categorica (Goodfellow et al., 2016) (Ec. (2.13)) sobre las Lmax + 1 clases
de capas, evaluada en las probabilidades po(L | ys) de la cabeza de conteo (Ec. (3.9)):

B
1
Lconteo = _E ZIOgPG(L =Ly ' yb)7 (313)

b=1

donde B es el tamaio del lote y L; el nimero real de capas de la muestra b.

El término de regresion es el error cuadratico medio (MSE) enmascarado y normalizado por el rango fisico de cada
parametro, sobre los pares (dp &, 7s.1) que predice la cabeza de pardametros. La mascara de presencia my x € {0,1} vale 1 si
la capa k existe en la muestra b (es decir, si kK < L) y 0 en caso contrario; con ella y los rangos fisicos

Ad = dingx — dmim = 100 — 20 = 80 pm, AR = Nmax — Nmm = 2.0 — 1.4 = 0.6,

el término de regresion se escribe:

1 s By — s\ NG TR
V& e — &o.k — %o,k o,k = b,k | 3.14
o méX(Zb,k Mk, 1) Z Z Mo,k |:< Ad -3 An ( )

La méascara mp,, se construye a partir de la presencia real (ground truth) de cada muestra, no de la presencia predicha

por la red, de modo que los slots inexistentes no contribuyen al gradiente de regresiéon. El denominador de la normalizacion
se acota inferiormente a 1 con el operador méx(-,1) de la ecuacién (3.14), para evitar la divisién por cero en lotes donde
ninguna muestra presenta capas, es decir cuando Zb)k mp = 0. La normalizaciéon por rango pone a d (escala de decenas
de nm) y a n (escala ~ 1) en magnitudes comparables, evitando que el espesor domine la optimizacion.

Gracias a la normalizacién por rango, ambos términos de la pérdida quedan en escalas comparables, lo que justifica el
peso neutro A = 1. La entropia cruzada de un clasificador de 5 clases y un error cuadratico de variables normalizadas a
[0,1] son ambos de orden unidad al inicio del entrenamiento, de modo que ningin término domina al otro. Normalizar por
rango es justamente lo que evita compensar escalas dispares ajustando A. De todos modos, A = 1 es el valor por defecto del
disefio y no se ajusto ni se probaron otros valores.

3.4.2. Aumento de datos con ruido

Durante el entrenamiento, la red recibe el pulso limpio y, antes de extraer las representaciones que alimentan a la CNN,
se le afiade una realizacion fresca de ruido gaussiano. En este experimento la tinica representacion activa es el pulso crudo,
por lo que el ruido se aplica directamente sobre la sefial de entrada ys:

Yt =y + &, & ~ N(0, o°I). (3.15)

La desviacion del ruido es 0 = 0.005, la medida sobre el instrumento (Seccion 3.2.5). Corresponde a una relacion sefial-ruido
(SNR) de pico 1/0 = 200 sobre el pulso normalizado, es decir el cociente entre la amplitud pico de la sefial y la desviacion
del ruido, equivalente a ~ 46 dB en potencia (no una SNR de potencia de 200dB). La Figura 3.7 muestra el efecto de este
ruido y su escala relativa al pico de la senal.
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El ruido se vuelve a sortear en cada lote y cada época, de modo que la red nunca ve dos veces la misma realizaciéon y
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aprende a ser robusta frente al ruido de medicién.

El conjunto de validacién también se evalia con ruido, pero de forma distinta. Mientras el de entrenamiento cambia en
cada lote y época, el de validacion es una tnica realizacion fija, sorteada de un generador propio con semilla fija y construida
una sola vez antes de entrenar. Esto se hace por dos razones. Por un lado, evaluar la validacién con ruido es coherente con
el uso real, ya que la pérdida que decide la parada temprana debe medir el desempeiio sobre sefales ruidosas, no sobre un
pulso limpio que el modelo nunca enfrentara. Por otro, fijar esa realizacion hace la seleccion de modelo justa y reproducible,
porque todas las épocas se comparan contra la misma perturbacion, de modo que las diferencias de pérdida reflejan al
modelo y no la suerte del sorteo.

3.4.3. Optimizacion, scheduler y parada temprana

Los hiperparametros de optimizacion se resumen en la Tabla 3.4. Se usa el optimizador AdamW, es decir, Adam (Kingma

& Ba, 2015) con weight decay desacoplado (Loshchilov & Hutter, 2019). La tasa de aprendizaje inicial (1073, el valor por

defecto de Adam), el weight decay (107°) y el tamafio de lote (128) son valores convencionales para AdamW en redes de

este tamafio, heredados del diseno base sin bisqueda especifica, y se mantienen fijos durante todo el entrenamiento. La tasa

de aprendizaje 1 se modula con un scheduler de recocido por coseno (cosine annealing) (Loshchilov & Hutter, 2017), que la
reduce desde su valor inicial hasta nmim = 0 a lo largo del entrenamiento:

ne:g(lJrcos%), e=0,1,...,E, (3.16)

con F el nimero maximo de épocas. El horizonte del recocido se fija en Tmsx = F, es decir el nimero de épocas efectivas

del experimento (E = 100), y la actualizacién se realiza una vez por época, no por lote, de modo que al cabo de F épocas
la tasa alcanza exactamente 0. La Figura 3.10 representa esta evolucion.

Recocido por coseno: ne = ”—2"(1 + cos"?e)

Tasa de aprendizaje ne (x1073)

100
Epoca e
Figura 3.10. Evolucién de la tasa de aprendizaje 7. bajo el scheduler de recocido por coseno (Ec. (3.16)) con np = 1073, num =0y
E = 100 épocas. La tasa parte de su valor maximo, decae de forma suave (con derivada nula en los extremos) y alcanza exactamente 0 en

la Gltima época. La actualizacion ocurre una vez por época.
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Tras cada época se evalta la pérdida de validacion, y si no mejora en mas de min A = 10~* durante 8 épocas con-
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secutivas, el entrenamiento se detiene (early stopping). La parada temprana cumple aqui su doble funciéon habitual. Por
un lado regulariza, al detener el ajuste antes de que el modelo memorice particularidades del entrenamiento que no ge-
neralizan (Goodfellow et al., 2016); por otro, evita gastar computo en épocas que ya no mejoran. Sus dos umbrales son
convencionales. El min A = 10~ define qué cuenta como mejora real frente a la fluctuacion de la pérdida, y la paciencia de 8
épocas da margen para que el recocido de la tasa (Ec. (3.16)) recupere mesetas pasajeras antes de declarar el estancamiento.
Ninguno se ajusté por busqueda.

Al finalizar, se restaura el modelo de la mejor época, la de menor pérdida de validacion. El estado también se guarda
en disco al final de cada época, lo que permite reanudar o inspeccionar cualquiera de ellas.

Tabla 3.4. Hiperparametros de entrenamiento de la CNN.

Hiperparametro Valor

Optimizador AdamW

Tasa de aprendizaje n 1073

Weight decay 107°

Scheduler Cosine annealing (Tmax = F, NMmm = 0)
Tamaiio de lote B 128

Epocas maximas F 100

Peso de regresion A 1

Fraccion de validaciéon  0.15

Early stopping paciencia 8, min A = 1074

Seleccion de modelo mejor época por pérdida de validacién

3.5. Linea base tradicional: deconvolucién de Wiener y deteccién de picos

La linea base tradicional reproduce el procedimiento clasico de anélisis estratigrafico, la deconvolucion filtrada con
deteccion de picos descrita en el marco tedrico (Seccion 2.2.2, Ec. (2.8)). No requiere entrenamiento ni datos de referencia
(ground truth), y opera Gnicamente sobre el pulso de muestra y el pulso de referencia de las mediciones reales de pintura, y
consta de seis pasos.

El primer paso transforma al dominio de la frecuencia el pulso de muestra F, y el de referencia E,s mediante la
transformada rapida de Fourier para sefales reales, obteniendo Es(w) y Frer(w) sobre el mismo eje de frecuencias.

El segundo paso realiza el filtro F(w) de la Ec. (2.8) como un pasabanda suave construido con dos funciones de error
(filtro doble-erf), que atenda de forma gradual las frecuencias fuera de la banda ttil:

F(f) = %[Herf(%)] : %[1%&(%)], (3.17)

con f1 = 0.1 THz, o1 = 0.05 THz (flanco inferior) y fo = 1.5 THz, 02 = 0.3 THz (flanco superior). Estos valores se fijan de
antemano para acotar la banda de trabajo y no amplificar ruido de alta frecuencia.

El tercer paso es la deconvolucién de Wiener, porque la inversion directa 1/Fres de la Ec. (2.6) es inestable donde la
referencia tiene poca energia. Para regularizarla se emplea un filtro de Wiener, que sustituye esa divisiéon por una forma
estabilizada y la combina con el pasabanda F(w):

Bo(w) Biul) |,

H) = [Ba@P + @2

(w)7 Q2 =€ méX|Eref(w)|2, (318)

donde E; es el conjugado complejo y Q? es el término de regularizacion de tipo Wiener (Chen et al., 2010; Dong et al.,
2016), fijado en este trabajo como una fracciéon ¢ = 1072 de la energia espectral maxima, de la referencia. La respuesta al
impulso se recupera por transformada inversa, h(t) = F ' {H(w)}.

El cuarto paso centra la traza, ya que la deconvolucion sitda el pico de la primera interfaz en ¢ ~ 0, donde queda partido
por el borde del arreglo. Se aplica un desplazamiento circular de N/2 muestras para centrar la traza, y se trabaja con su
valor absoluto |h(t)].

El quinto paso detecta y filtra los picos, para lo cual sobre |h(¢)| se buscan los maximos locales que superan un umbral
de prominencia

Pmin = méx(0.05 méx;|h(t)|, 40n), (3.19)
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donde o, estima el ruido de fondo, exigiendo ademdas una separacion minima de 9 muestras entre picos consecutivos. A
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continuacion se descartan los pre-ecos y los ecos de Fabry—Perot. Se conserva como primera interfaz el pico més cercano al
centro y como tltima la interfaz de salida, el tltimo pico cuya amplitud supera el 25 % del maximo posterior a la primera,
y se elimina todo pico fuera de ese intervalo.

El sexto paso obtiene el conteo y los espesores, ya que cada par de picos consecutivos delimita una capa, y el nimero
de picos retenidos determina el ntimero de capas; el retardo Aty entre los picos k y k+1 se convierte en espesor fisico

CAtk

dr =
k 271]9’

(3.20)
donde c es la velocidad de la luz y ny el indice de refraccion de la capa, asumido como dato de entrada (escalar comin o un

valor por capa). La Ec. (3.20) es la misma relacion tiempo de vuelo-espesor empleada en el analisis clasico (Seccion 2.2.2)
(Reyes-Reyes et al., 2024).

3.6. Protocolo de evaluaciéon

Esta seccion describe como se construye el conjunto de prueba, bajo qué condiciones de inferencia se aplica el ruido de
medicién y qué métricas se computan.

3.6.1. Conjunto de prueba y condiciones de inferencia

La evaluacion se realiza sobre el conjunto de prueba definido en la Seccion 3.2.6: las 10,000 muestras (20 % de N), que
mantienen la proporciéon de clases del conjunto completo y nunca se vieron durante el entrenamiento.

Los pulsos se almacenan en su forma limpia, sin ruido. El ruido de medicién se introduce exclusivamente en tiempo de
inferencia, como una perturbacion aditiva gaussiana de desviacion estandar o = 0.005 aplicada a cada muestra del conjunto
de prueba en una tnica realizacién, con el propoésito de emular las condiciones reales de adquisicién; la desviacién es la
medida sobre el instrumento (Secciéon 3.2.5). Esa realizacion se sortea de un generador aleatorio dedicado, sembrado con la
semilla del experimento desplazada en dos, de modo que el ruido de prueba es reproducible bit a bit e independiente tanto
del estado del generador global como de los sorteos consumidos durante el entrenamiento. La perturbacién se aplica una
sola vez, antes de la extracciéon de caracteristicas, que no afiade ruido propio: no existe doble perturbaciéon. Usar una tnica
realizacién por muestra, en lugar de promediar varias, reproduce la situacién operativa real, en la que cada punto medido
se observa una vez; la incertidumbre que esa realizacion tnica induce sobre las métricas agregadas queda acotada por el
tamano del conjunto de prueba (10,000 muestras, Seccién 3.2.6).

3.6.2. Meétricas reportadas y esquema oracle

El desempefio se evaliia sobre la particion de prueba con dos familias de métricas, las de conteo de capas y las de
regresion de parametros.
Para el conteo de capas se reporta la exactitud (accuracy) global,

Ntest

I [Lz- = Lz} 7 (3.21)

Acc =

test i—1
calculada como la fraccién de muestras de prueba cuyo conteo predicho L; coincide con el conteo verdadero L;. Adicional-
mente se computa la exactitud condicional por clase,

Acc(L) = P(L=L| L), (3.22)

para cada L presente en el conjunto de prueba, y la matriz de confusion de tamafio 5 x 5 sobre las clases {0, 1,2, 3,4},
correspondiente a Lysx = 4.

La cabeza de regresion se evalia en modo oracle, es decir, condicionada al L verdadero. Para cada L € {1,..., Limax} se
selecciona el subconjunto {i: L; = L} y se leen los primeros L slots de la cabeza de parametros de la red, que se comparan
posicionalmente (el k-ésimo slot predicho contra la k-ésima capa real) contra los L parametros verdaderos de cada muestra.
El caso L = 0 se excluye de esta métrica, pues no posee parametros que estimar. La Figura 3.11 esquematiza este pareo
posicional.
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Prediccion
(cabeza de
parametros,
Lmax =4)

Verdad
(L=2)

primeros L slots: evaluados (modo oracle)

slots k> L: excluidos

Slot 1 Slot 2 Slot 3 Slot 4
A A Aa enmascarado enmascarado
(dy, n1) (d2, ny) m3=0 ms=0
A A
x x
wi wi
< <
= =
Capa 1 real Capa 2 real sin capa fisica sin capa fisica
(d1, n1) (d2, ny) (k>L) (k>1L)

Pareo posicional: slot k contra capa k (no asignacién combinatoria); condicionado al L verdadero

Figura 3.11. Esquema de la evaluacién en modo oracle de la cabeza de parametros, para un ejemplo con L = 2 capas reales y L5« = 4. La
red emite siempre L4, slots; condicionada al L verdadero, la métrica lee los primeros L slots y los compara posicionalmente (slot k contra
capa k) para computar el MAE y el R2. Los slots con k > L no corresponden a ninguna capa fisica (méscara m;, = 0) y quedan excluidos.

El pareo es posicional, no una asignacién combinatoria 6ptima: la métrica supone, ademas del conteo correcto, que el orden de los slots

predichos coincide con el de las capas reales.
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Sobre cada subconjunto se reportan el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion R?, por separado
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para el espesor d y para el indice de refraccion n':

_ 1 - j. . 2 Zz( —91-)2
MAE_m;\(% 0;l, R*=1 (3.23)

Ei(gi - 9)2 7

donde 6 denota genéricamente el pardmetro evaluado (d o n’), 6; su valor predicho, ; su valor real y # la media de los
valores reales del subconjunto. La eleccion de este par de métricas es complementaria. El MAE se expresa en las unidades
fisicas del parametro (micrémetros para d, adimensional para n’), lo que permite confrontarlo directamente con los espesores
reales del problema y con la precision que una aplicacion exigiria; y el R?, al ser adimensional y relativo a la varianza del
subconjunto, permite comparar la calidad de regresion entre parametros de escalas distintas. Se prefiere el MAE sobre la
raiz del error cuadratico medio como métrica principal porque pondera todos los errores linealmente y es menos sensible
a valores atipicos, lo que lo hace mas representativo del error tipico por capa. Ambas métricas se calculan sobre el vector
aplanado que retune todos los slots del subconjunto: para un subconjunto con L capas, cada muestra aporta L pares (9, 0),
y el conjunto de todos ellos constituye las m observaciones del calculo. Como todas las capas se sortean del mismo rango
(Tabla 3.2), las posiciones comparten distribucién y el R? agregado no queda sesgado por diferencias sistematicas de escala
entre slots. El espesor d se reporta en micrometros (um), unidad en la que se almacenan los valores de referencia.

El caracter oracle de esta evaluacion significa que la métrica aisla la regresion de los aciertos del conteo. Al condicionar al
L verdadero, los errores no se inflan por fallos en la prediccion del nimero de capas, y el esquema mide el error de regresion
puro bajo conteo perfecto. El pareo posicional es valido porque el orden de las capas no es arbitrario, ya que el simulador
las apila en orden de profundidad y el ground truth las almacena en ese mismo orden, de modo que el slot k corresponde
siempre a la k-ésima capa desde la superficie. Ademas, la pérdida de entrenamiento (Ec. (3.14)) usa ese mismo pareo, asi
que la red aprende a emitir sus salidas en esa convencién. En un escenario real con L desconocido, el error podria ser mayor
por dos fuentes adicionales, los errores de conteo y los de asignacion de slots.

3.7. Reproducibilidad

Para que los resultados reportados en este trabajo puedan ser auditados y replicados, se publican en el repositorio de
Github https://github.com/claudiacollazoguma/thz-cnn-multilayer.
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Capitulo 4 Resultados

Este capitulo presenta los resultados obtenidos a lo largo de la investigacion. Se empieza por el sistema principal sobre
datos sintéticos, donde se conoce la estructura verdadera de cada muestra y, por lo tanto, el error puede medirse de forma
exacta (Seccion 4.1). Por ltimo, el sistema se aplica a mediciones reales de pintura (Seccion 4.2).

4.1. Desempeno del sistema principal sobre el conjunto sintético

El sistema principal (Seccién 3.3.2) se evalué sobre el conjunto de prueba de la Seccion 3.6.1: 10,000 muestras nunca
vistas, con ruido de medicién o = 0.005 aplicado una sola vez con semilla fija, de modo que la evaluacién es repetible.

4.1.1. Conteo de capas
La exactitud global de conteo es del 77.4 %. La Tabla 4.1 la desglosa por clase y la Figura 4.1 presenta la matriz de

confusion.

Tabla 4.1. Exactitud de conteo del sistema principal (semilla 42) sobre el conjunto de prueba sintético (2,000 muestras por clase).

L=0 L=1 L=2 L=3 L=4 Global
Exactitud (%) 98.7 91.8 74.8 55.0 66.9 7.4

Matriz de confusién del conteo (%)

fila = 100 % de cada clase real - accuracy global =77.4 % e

80

60

r 40

Capas reales
% de la clase real

r20

T I O
0 1 2 3 4
Capas predichas

Figura 4.1. Matriz de confusion del conteo de capas (sistema principal, semilla 42), normalizada por fila (cada fila suma el 100 % de su clase
real). El 92.6 % de los errores confunde clases adyacentes (L = L £ 1).

Las clases L = 0 y L = 1 se resuelven de forma casi perfecta: el caso sin pintura es determinista salvo por el ruido,
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y una capa unica produce un par de ecos bien separados. La dificultad crece con el nimero de capas y los errores no son
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aleatorios: el 92.6 % de las confusiones ocurre entre clases adyacentes, el comportamiento esperable cuando el eco de una
capa fina o de bajo contraste queda enmascarado por el solapamiento temporal. Que L = 3 sea la clase mas dificil, y no
L =4 (el caso con méas capas), se explica porque recibe errores desde ambos lados (se lee como 2 o como 4), mientras que
L = 4 solo puede confundirse hacia abajo.

4.1.2. Regresion de parametros en modo oracle

La Tabla 4.2 reporta la cabeza de regresion condicionada al conteo verdadero (protocolo de la Seccion 3.6.2).

Tabla 4.2. Regresién de parametros del sistema principal (semilla 42) en modo oracle, por nimero de capas verdadero. MAE en las unidades
de cada pardametro; 2,000 muestras por clase.

L MAE,; (ym) R MAE, R2
1 9.4 0.72 0.021 0.98
2 15.0 0.36  0.048 0.85
3 16.9 024 0.068 0.72
4 17.3 0.19 0.079  0.64

El error crece con la profundidad del problema, de 9.4 a ~17 pm en espesor y de 0.021 a 0.079 en indice, con R? que cae
hasta 0.19 en L = 4: con muchas capas, la CNN captura la estructura gruesa pero no resuelve los parametros finos.

4.1.3. Doénde ubica la red los ecos

La red no busca los picos uno por uno, sino que predice los pardmetros directamente del pulso. Para ver como lo hace,
la Figura 4.2 muestra dos cosas sobre ejemplos del test sintético. Por un lado, dénde caen los ecos segtn la estratigrafia que
predice la red, calculados con sus d y nk, frente a donde caen los ecos reales. Por otro, un mapa de saliencia, que resalta
las partes del pulso que mas pesan en la decisiéon de cuantas capas hay.

La saliencia se concentra en el grupo de ecos, no en el ruido ni en la linea de base, lo que muestra que la red se fija en la
parte fisicamente relevante del pulso. Ademas, la diferencia entre los ecos predichos y los reales es pequeiia con una capa y
crece a medida que hay mas, en linea con el error de regresiéon de la Tabla 4.2, ya que con mas capas hay méas solapamiento
v los ecos profundos se ubican peor.

4.2. Validacién con mediciones reales de pintura automotriz

Esta seccion confronta el sistema entrenado con mediciones reales del dominio de validacion declarado en la metodologia.
Son cinco muestras de pintura automotriz, denominadas por su color (amarillo, azul, blanco, mandarina y naranja), prepa-
radas con el proceso tipico de pintado sobre soporte plastico, mas una medicién del metal desnudo que opera como espejo
de referencia. Para estas cinco muestras se midio la estratigrafia verdadera por microscopia de corte transversal (Tabla 4.3),
de modo que la comparacion puede hacerse contra ella, es decir, contra el nimero de capas y el espesor por capa medidos
en las propias muestras.

4.2.1. Estratigrafia verdadera por microscopia de corte

La estratigrafia de cada muestra se determiné por microscopia éptica del corte transversal, con la escala calibrada contra
un patrén de 0.050 mm. La Tabla 4.3 reporta el nimero de capas y el espesor de cada una, y la Figura 4.3 muestra las
micrografias de los cortes de las que se obtuvieron. Esta es la referencia contra la cual se contrastan las predicciones del
modelo.

Tabla 4.3. Estratigrafia verdadera de las cinco muestras de pintura, por microscopia de corte transversal (escala calibrada con patrén de
0.050 mm). dj: espesores por capa en el orden medido; L: niimero de capas; Xd: espesor total. Espesores en pum.

Muestra L dy (nm) 3d (pm)
Azul 4 12.2,14.2,14.2,9.5 50.1
Naranja 4  28.2,14.4,43.1,4.73 90.4
Blanco 3 38.6,50.0,11.8 100.4
Amarillo 4 32.7,7.5,61.0, 3.45 104.7
Mandarina 3 22.2, 25.5, 7.1 54.8

Cada medicion se llevd a la misma representacion que las sefiales de entrenamiento. Se le removié el nivel de continua
estimado en la ventana previa al pulso y se aline6 en el tiempo contra el eje del simulador. El corrimiento se estimod
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Dénde ubica la CNN los ecos — ejemplos representativos por L (test sintético plastico; eco predicho vs real; sombreado = saliencia)
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Figura 4.2. Ubicacién de los ecos sobre pulsos sintéticos representativos (uno por clase, correctamente contados; pulso en amplitud cruda,

tal como lo recibe la red). Lineas verdes continuas: ecos de la estratigrafia verdadera. Lineas rojas discontinuas: ecos de la estratigrafia
predicha por la CNN. Sombreado: saliencia |0 logit ; /0 pulso| normalizada. La saliencia se concentra en el paquete de ecos principal, y el
desajuste predicho—verdadero crece con L, en linea con la Tabla 4.2.



Maestria en Ciencias con Opciones a la Computacion, Matematicas Aplicadas

42

Espesor (um) |
Capa pm

1 12.2

2 142

3 14.2

4 95
Total 50.1

3
Espesor (um)
Capa pm

38.6

50

11.8
|Total 100.4

(d) Blanco (L = 3)

Espesor (um)

Capa pm

282
144
431
473

Total 904

(b) Naranja (L = 4)

Capa pm

Espesor (um)
Capa pm

1 222
2. 255

3 71
Total 54.8

(c) Mandarina (L = 3)

Espesor (um)

327
75
61
3.45
104.7

(e) Amarillo (L = 4)

Figura 4.3. Micrografias dpticas de los cortes transversales de las cinco muestras de pintura sobre sustrato plastico, base de la estratigrafia
de la Tabla 4.3: (a) azul, (b) naranja, (c) mandarina, (d) blanco, (e) amarillo. En cada corte, el recubrimiento es la banda de color
contigua al borde del sustrato; la numeracién sobre cada micrografia sefiala las capas medidas y el recuadro reporta su espesor en pm.
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todas las muestras. Por iltimo se aplicé la misma representacion que en el entrenamiento. Tras el alineamiento, la correlacién
de Pearson entre el metal medido y la referencia simulada es » = 0.968, lo que valida de extremo a extremo la cadena de
referencia, polaridad y preprocesamiento. El metal desnudo no funciona como control de la clase L = 0, porque el modelo
se entreno sobre sustrato plastico y una medicién de metal queda fuera de su dominio: en efecto la clasifica como L = 4. La
clase L = 0 corresponde al soporte plastico desnudo, que no se midi6é por separado. La Figura 4.4 muestra el acuerdo metal
medido—simulado y las cinco sefiales de pintura tal como las recibe el modelo.

(a) Compuerta de sanidad: metal desnudo medido vs. simulado

0.5 1 o
— — sintético L=0
g- ---- metal medido (post co-registro)
= 00T : —
£
o
c
ke
S5 —0.5 A
=
g2
r=0.968
< _1.01 ¢

(b) Pinturas reales tras el preprocesamiento

jmar illo
) N if . \ -

azul

blanco

SHENVA e

PR

naranja

20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tiempo (ps)

Amplitud norm. + desplazamiento

Figura 4.4. Entradas de la validacién con mediciones reales. (a) Comprobacién basica: medicién real de metal desnudo tras el
preprocesamiento (linea discontinua) superpuesta al pulso de referencia sintético (linea continua); la correlacién de Pearson tras el
alineamiento es » = 0.968. (b) Las cinco mediciones de pintura tras la misma cadena de preprocesamiento, desplazadas verticalmente. En
todas se aprecia el paquete de ecos principal (~ 24-28 ps) y un eco posterior (=~ 52-56 ps); la medicién del amarillo muestra la anomalia de
polaridad discutida en el texto.

4.2.2. Predicciones sobre las muestras reales

La Tabla 4.4 presenta las predicciones del sistema principal sobre las cinco pinturas, con la clase de conteo, su probabilidad
softmaz y los espesores por slot. La Figura 4.5 las hace visibles sobre el propio pulso, mostrando donde sitiia la red los ecos
predichos y dénde concentra su saliencia.

El conteo de capas es lo mejor validado. Frente a la estratigrafia verdadera (Tabla 4.3), el sistema principal acierta el
ntmero de capas en dos de las cinco muestras (amarilla y mandarina), con un error medio de 0.6 capas. En las tres restantes
subcuenta por una sola capa (azul L = 3 frente a 4, naranja L = 3 frente a 4 y blanco L = 2 frente a 3). El subconteo es el
error fisicamente esperable (Tabla 4.3): cuando una capa cae por debajo del piso de 20 um, sus ecos son los més débiles y
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Do6nde la CNN ubica los ecos — mediciones reales de pintura (eco predicho; sombreado = saliencia; sin verdad de d,n)
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Figura 4.5. Ubicacién de los ecos predichos sobre las mediciones reales (pulso en amplitud cruda; lineas rojas discontinuas: ecos de la
estratigrafia predicha; sombreado: saliencia del logit de conteo). La microscopia aporta el espesor por capa pero no el indice n —necesario
para situar los ecos verdaderos en el tiempo—, por lo que solo se grafican los ecos predichos. La saliencia se concentra en el paquete
principal (& 24-28 ps); el eco posterior (=~ 52-56 ps) queda fuera de la regién atendida por la red.
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Tabla 4.4. Predicciones del sistema principal sobre las mediciones reales. P es la probabilidad softmax de la clase predicha. Los espesores dr
se listan del slot 1 al L (rango de entrenamiento d € [20, 100] pm). 3d es el espesor total predicho.

Muestra L P di, (nm) Yd (pm)
Amarillo® 4 0.934 51.4, 46.6, 49.0, 65.5 212.5
Azul 3 0779 45.1,51.5,51.6 148.2
Blanco 2 0490 32.5,21.9 54.4
Mandarina 3  0.512 39.6, 54.8, 57.9 152.2
Naranja 3 0.329 61.5,58.1, 53.4 173.0

@ La mediciéon del amarillo presenta una anomalia de polaridad (pico principal positivo) respecto del resto de las muestras y del
dominio de entrenamiento; su prediccion debe leerse con reserva adicional (véase el texto).

proximos, y dos capas vecinas se confunden en una sola. Ademaés, varias predicciones son poco confiadas, con probabilidad
softmaz apenas por encima del azar (naranja 0.33, blanco 0.49, mandarina 0.51). La Tabla 4.6 resume esta comparacion,
junto con la de la linea base tradicional.

En los espesores, el modelo sobreestima de forma sistematica. Los espesores predichos se concentran entre 22 y 66 pm,
sin bajar del piso de entrenamiento de 20 pm. Pero diez de las dieciocho capas reales miden menos de 20 pm (hasta 3.45 pm,
Tabla 4.3), de modo que esas capas finas se predicen engrosadas hasta el rango aprendido. Como consecuencia, los totales
predichos (54-213 pm) no siguen a los reales (50—105 pm, Tabla 4.3): salvo en blanco, donde el subconteo los deja cortos,
los sobreestiman por un factor de 1.9 a 3.0.

Los indices de refracciéon resultan poco informativos en este caso. Como no existe mediciéon directa del indice THz de
estas pinturas contra la cual comparar (la cota [1.4,2.0] proviene de materiales similares, Seccién 3.2.1), no se extraen
conclusiones de los 7 sobre muestras reales.

4.2.3. Contraste con el método tradicional de deconvolucion

Para situar el sistema principal frente al procedimiento clasico, se aplico la linea base de deconvolucién de Wiener con
deteccion de picos (Secciéon 3.5) a las mismas cinco pinturas. El método divide en el dominio de la frecuencia el espectro
de cada medicién por el del pulso de metal desnudo, con la regularizacion de Wiener de la Ec. (3.18), y asume un indice
de refraccion n = 1.60, ya que requiere n a priori para convertir retardos en espesores. Ese valor cae dentro del rango de
indices que la literatura de estratigrafia THz reporta para capas de pintura y barniz (=~ 1.5-1.85) (Cai et al., 2017; Dong
et al., 2017). A diferencia del sistema principal, este método usa una referencia, y su propio desplazamiento circular alinea la
traza, por lo que no interviene el corrimiento temporal estimado para la red. La Tabla 4.5 redne sus salidas, con el nimero
de picos detectados, las capas plausibles tras descartar los huecos fuera de [10,500] pm y los espesores resultantes.

Tabla 4.5. Salidas de la linea base tradicional (deconvolucién de Wiener con deteccién de picos, Seccién 3.5) sobre las mediciones reales,
con n = 1.60 asumido y el metal desnudo como referencia. «#picos» es el nimero de maximos detectados; L, las capas plausibles tras
filtrar los huecos fuera de [10,500] pm; en negrita, los espesores fijados en 84.3 um, que es el valor minimo que el método puede reportar
—no una medicién real, sino el limite inferior del procedimiento (véase el texto). Xd es el espesor total.

Muestra #picos L dj (pm) ¥d (pm)
Amarillo 5 3 131.2,93.7, 84.3  300.2
Azul 3 1 84.3 84.3
Blanco 4 2 1218, 84.3 206.1
Mandarina 3 1 84.3 84.3
Naranja 3 1 84.3 84.3

En el conteo, la linea base subcuenta de forma sistemdtica. Sobre las cinco pinturas, de tres o cuatro capas segin la
microscopia (Tabla 4.3), la linea base detecta entre una y tres capas, por debajo tanto de la estratigrafia verdadera como
de los L € {2,3,4} del sistema principal (Tabla 4.4), y no acierta el conteo en ninguna muestra. En tres de las cinco (azul,
mandarina y naranja) colapsa toda la estratigrafia a un tinico par de interfaces.

En espesor, el método queda clavado en su valor minimo. Obtiene el grosor de cada capa a partir de la distancia entre
dos picos consecutivos, de modo que a mayor distancia corresponde mayor grosor. Pero su detector no admite dos picos
separados por menos de nueve muestras, asi que el grosor mas pequeiio que puede reportar es ¢ (9 At)/(2n) = 84.3um (con
At = 0.1 ps y n = 1.60), y por debajo de ese valor le resulta imposible. Las cinco muestras presentan al menos un espesor
fijado exactamente en ese minimo de 84.3 pm, y en azul, mandarina y naranja es el tinico valor, lo que indica que el método
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ese minimo (93.7-131.2 pm) carecen de contraparte verdadera con la cual contrastarlos, y el tnico total comparable, el del
amarillo (309 pm), casi triplica el total real de esa muestra (104.7 pm, Tabla 4.3).

En conjunto, contra la microscopia (Tabla 4.6), el procedimiento clasico de deteccién de picos no acierta el conteo
en ninguna de las cinco muestras, con un error medio de 2.0 capas frente a 0.6 del sistema principal, y no resuelve la
estratigrafia de capas finas de estas pinturas. Esto concuerda con el limite de resolucion por solapamiento de ecos descrito
en el marco tedrico (Secciéon 2.2.2). Este contraste motiva el enfoque aprendido, que infiere la estructura desde el pulso
crudo sin depender de la separabilidad de los picos en la traza deconvolucionada. En espesor absoluto, en cambio, ninguno
de los dos métodos es fiable sobre estas mediciones reales. La linea base queda clavada en su minimo de 84.3 pm y el sistema
principal sobreestima los totales al predecir espesores en el rango aprendido para capas que en realidad son maéas finas.
Reducir esa distancia entre el dominio sintético y las mediciones reales queda como trabajo futuro.

Tabla 4.6. Comparacién contra la estratigrafia verdadera por microscopia (Tabla 4.3): conteo de capas L y espesor por capa dj, del sistema
principal (CNN) y de la linea base tradicional (deconvolucién de Wiener). Como el namero de capas difiere entre métodos, los dj, se listan
en su propio orden, sin implicar una correspondencia capa a capa. En negrita, los conteos que coinciden con la microscopia. El sistema
principal acierta el conteo en 2 de 5 muestras (error medio 0.6 capas); el tradicional, en ninguna (error medio 2.0, subconteo sistematico).
Ningiin método estima bien el espesor absoluto sobre muestras reales (véase el texto). Espesores en pm.

Microscopia (verdad) CNN (principal) Tradicional
Muestra IEpel L d L dx
Azul 4 12.2,142,14.2,95 3 45.1,51.5, 51.6 1 84.3
Naranja 4 282, 144,431,473 3 61.5,58.1, 53.4 1 843
Blanco 3 38.6,50.0, 11.8 2 32.5,21.9 2 121.8, 84.3
Amarillo 4 327,75, 610,345 4 51.4 46.6,49.0,65.5 3 131.2, 93.7, 84.3
Mandarina 3 222 255 7.1 3 39.6, 54.8, 57.9 1 843

Aciertos de conteo — 2/5 0/5
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Capitulo 5 Discusion de resultados

5.1. Respuesta a la pregunta de investigacion

(Puede el aprendizaje supervisado, sobre datos THz, recuperar la estratigrafia (nimero de capas, espesores e indices) de
una pintura multicapa? Si, con condiciones. Sobre datos sintéticos, el sistema cuenta y estima los parametros (Seccion 4.1);
sobre las cinco pinturas reales, contrastadas contra microscopia de corte, recupera el ntumero de capas en dos, frente a
ninguna del método tradicional, pero no el espesor absoluto. Esas condiciones, en particular el rango de espesor, delimitan
el trabajo pendiente.

5.2.  Comparacion con trabajos relacionados

Los trabajos que recuperan estructura por THz se reparten en dos familias y este se ubica entre ambas, la que ajusta un
modelo fisico a la senal medida y la que entrena una red para invertirla. La Tabla 5.1 las resume y deja claro lo principal,
que las cifras no son directamente comparables, porque cada trabajo resuelve una tarea distinta, sobre un tipo de muestra
distinto y bajo supuestos distintos.

Tabla 5.1. Comparacién de este trabajo con trabajos relacionados de medicién de estructura por THz. Cada resultado se reporta tal como lo
declara su fuente. Las cifras no son comparables entre si: varian la tarea, el tipo de muestra y la informacién que cada método supone
conocida (véase el texto).

Trabajo Tarea Enfoque y entrada Informaciéon a  Resultado reportado
priori
Este trabajo N@ de capas (0-4), CNN 1D sobre el Ninguna 77.4% de conteo
espesor e indice por  pulso crudo (sintético); 2 de 5 en
capa pinturas reales
Busboom et al. N° de capas (1-3) Red densa; pulso de-  Deconvolucion 96.5%  (sintético);
(2020) convolucionado y ali- y alineamiento  86.7 % (real)
neado temporal

Klokkou et al.
(2022)

Krimi et al
(2016)

van Mechelen et
al. (2014)

Dong et al
(2016)

Jackel et al
(2025)

Indice n, k (una ca-
pa)

Espesor por capa
(<4)
Espesor por capa

(1-3)

Estratigrafia
capas)

in
(e}

Espesor por capa

(3)

Red; espectro de am-
plitud y fase

Modelo de Rouard
con optimizacion

Modelo disperso es-
tratificado

Deconvolucion
frecuencia—wavelet

Matriz de transfe-
rencia; THz continuo
de 6 frecuencias

Referencia y espe-
sor conocidos

N@ de capas e indi-
ces calibrados

Numero de capas;
indices no calibra-
dos

Referencia metali-
ca; indice constan-
te

N? de capas, indi-

ces y espesores no-
minales

Sin error numeérico;
~2xX mas rapida que
Newton—Raphson

Error por capa <
1pm

Total THz 96.7pm
(referencia 98 pm)

Separa una capa
oculta (cualitativo)

o < S5pm por capa
en < lms

En la primera, Krimi et al. (2016) mide el espesor de pinturas automotrices de hasta cuatro capas sobre metal con el
método de Rouard y optimizacion evolutiva, y reporta una exactitud por capa habitualmente menor a 1 pm. van Mechelen
et al. (2014) recupera los espesores de un sistema automotriz de tres capas con un modelo disperso estratificado, con un
total THz de 96.7 num frente a los 98 pm de la referencia mecanica. Jackel et al. (2025) determina los tres espesores de una
muestra recubierta a partir de solo seis frecuencias de THz de onda continua, con una desviacién estandar por capa menor
a 5pm en menos de un milisegundo. Dong et al. (2016) reconstruye la estratigrafia de una pintura artistica real mediante
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deconvolucion en el dominio frecuencia—wavelet, igual que otros trabajos de la misma linea (Chen et al., 2010; Dong et al.,
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2017). Estos métodos alcanzan una precision de espesor que este trabajo no iguala, pero a cambio de un supuesto que aqui
se evita, ya que todos parten de conocer la estructura del sistema, el ntimero de capas y, segin el caso, los indices calibrados
o los espesores nominales que la Tabla 5.1 detalla por trabajo. Ninguno infiere cudntas capas hay.

En la segunda, Busboom et al. (2020) cuenta capas, de una a tres, sobre sustrato metalico con una red densa, y alcanza
el 96.5% de exactitud sobre datos sintéticos y el 86.7 % sobre mediciones reales. Es el trabajo més cercano al conteo de
este sistema, pero las cifras no se comparan de forma directa. Su red distingue tres clases y la de aqui cinco, de cero a
cuatro capas; sus muestras reales tienen capas de 100 a 500 pm, mucho mas gruesas que las decenas de micrémetros de la
pintura, de modo que sus ecos se separan en el tiempo sin el solapamiento que limita este problema; y su red recibe la
sefial deconvolucionada contra un pulso idealizado y alineada en el tiempo, mientras que la de aqui recibe el pulso crudo.
Coincide, eso si, en el tipo de error, porque su red también tiende a subcontar. Klokkou et al. (2022) extrae el indice de
refracciéon complejo de un material de una sola capa con una red neuronal, a partir del espectro de amplitud y fase y con
el espesor como dato conocido. No informa un error numérico de la red, solo que resulta unas dos veces mas rapida que el
ajuste iterativo de Newton—Raphson. Su problema es més acotado que el de aqui, con una capa, sin conteo y con referencia
y espesor conocidos, y los propios autores plantean como trabajo futuro operar directamente sobre el dominio del tiempo
sin referencia ni espesor, que es justamente el régimen en el que este sistema trabaja.

Frente a este panorama, el aporte de este trabajo no esta en la precisiéon de espesor sino en el alcance de la tarea con
menos informacion a priori. Es el tnico de los comparados que estima de forma conjunta el nimero de capas, el espesor y
el indice de cada una a partir del pulso THz crudo, sin referencia, sin indices calibrados y sin fijar el ntimero de capas. Ese
alcance tiene un costo, la menor exactitud absoluta sobre las pinturas reales (Seccién 4.2).
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Capitulo 6 Conclusiones

Este trabajo us6 aprendizaje supervisado sobre datos de espectroscopia THz en el dominio del tiempo para recuperar,
sin contacto, la estratigrafia de una pintura multicapa, es decir, cuantas capas tiene y el espesor e indice de cada una. Como
no se cuenta con muestras de obras reales cuya estructura se conozca, el sistema se desarrollé y validé sobre un sustituto
declarado, pintura automotriz sobre plastico, y se entrené por completo con datos sintéticos generados por un modelo fisico
de Fresnel-Rouard. Las conclusiones que siguen se apoyan en los Capitulos 4 y 5.

La respuesta a la pregunta de investigacion es afirmativa dentro del dominio estudiado, con espesores entre 20 y 100 pm
y sustrato plastico. Una sola red, entrenada solo con datos sintéticos, cuenta hasta cinco clases de capas y estima los
parametros de cada una con el error que recoge la Seccion 4.1. Mas que el acierto global, lo que da confianza es como se
equivoca el sistema, porque las confusiones de conteo casi siempre caen entre clases vecinas y el desempeiio baja justo donde
los ecos se solapan y la informacion se pierde. Que los errores sigan a la fisica, y no a otra cosa, indica que la red aprendi6
el problema real y no detalles propios del simulador.

El estudio también deja claro un limite del método. Las capas mas finas, por debajo del piso del rango de espesor, marcan
un limite de informacién y no de datos ni de modelo: el sistema no las resuelve y sobre las pinturas reales su espesor se
sobreestima. Superarlo pediria informacién adicional, como una calibracién previa, mas ancho de banda o una nueva forma
de medir. Conviene aclarar, ademas, que la exactitud en las clases con mas capas es algo optimista, porque las interfaces de
muy bajo contraste de indice quedan por debajo del ruido y no siempre son resolubles.

Sobre mediciones reales, el sistema funciona de principio a fin y se comparé contra microscopia. Frente a la estratigrafia
verdadera obtenida por corte, acierta el nimero de capas en dos de las cinco pinturas, mientras que el método tradicional no
acierta ninguna (Seccién 4.2). Esa comparacion es cuantitativa, aunque se apoya en apenas cinco muestras, y la confianza
de la red no esta bien calibrada fuera de lo que vio durante el entrenamiento, como mostré6 una muestra con polaridad
anémala. Los espesores, en cambio, se sobreestiman, porque las capas reales mas finas caen por debajo del piso del rango
aprendido, lo que deja al descubierto una brecha todavia abierta entre lo sintético y lo real en la estimacioén del espesor
absoluto, que queda como trabajo futuro.

Por dltimo, el sistema principal se eligié6 por una razén fisica comprobable, la resolucién temporal que preserva su
submuestreo. El entrenamiento no es del todo reproducible al detalle sobre el hardware usado, lo que queda como una
limitaciéon declarada.

El objetivo de fondo, la estratigrafia de pinturas artisticas, trae diferencias que este trabajo reconoce pero no resuelve.
El soporte de una obra (madera, lienzo, yeso) refleja mucho menos que un metal, pero eso, lejos de ser un obstaculo, juega a
favor de la separacion de capas: cuando el fondo no domina la sefial, las reflexiones de las propias capas aportan una fracciéon
mucho mayor del pulso total y resultan mas faciles de aislar. En el caso opuesto, con una base metélica que se comporta casi
como un espejo, la senal es esencialmente la del metal méas unas correcciones pequenas y dificiles de separar de las capas. El
soporte plastico usado aqui, de reflexién débil, ya estd mas cerca de esa condicién favorable que de una base metalica. Los
materiales de una pintura artistica, ademas, dispersan y absorben la sefial de forma mas irregular (Fukunaga et al., 2007
Guillet et al., 2017). Nada de esto invalida la idea central, generar con fisica y proponer con la red, porque no depende
del tipo de sustrato; el simulador ya admite soportes y materiales mas complejos, de modo que adaptarlo es cuestion de
configuracion y no de redisefio. Lo que si hace falta es repetir el mismo ciclo de validacién, empezando por maquetas con
materiales de pintura artistica y estratigrafia verdadera conocida.
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