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RESUMEN

TITULO: ALGORITMO DE CLASIFICACION DE OBJETOS EN IMAGENES DIFRACTIVAS BASA-
DO EN MEDIDAS CUADRATICAS CODIFICADAS USANDO UN ENFOQUE DE APRENDIZAJE
PROFUNDO

AUTOR: DAVID SANTIAGO MORALES NORATO ~

PALABRAS CLAVE: Medidas cuadraticas codificadas, recuperacion de fase, mascaras de codifica-

cién, aprendizaje profundo, clasificacién de objetos.

DESCRIPCION:

El aprendizaje profundo se ha usado ampliamente en el area de visién por computador, asi como
en la clasificacidon de objetos. Sin embargo, los enfoques tradicionales se basan principalmente en
imagenes de intensidad adquiridas por sistemas de propagacion lineal. Dado que los detectores 6p-
ticos solo pueden medir la intensidad del campo 6ptico complejo subyacente, estos sistemas lineales
solo registran la informaciéon de magnitud, mientras que la informacién de fase no se puede medir.
La recuperacion de fase se ha abordado a través de sistemas cuadraticos que modulan el campo
optico usando méscaras de codificacion, produciendo medidas cuadraticas codificadas. La clasifica-
cién de medidas cuadraticas se ha propuesto recientemente sin el paso de reconstruccién debido a
su alto costo computacional. No obstante, la clasificacion de medidas cuadraticas codificadas no ha
sido estudiada en el estado del arte. Este trabajo propone un esquema de clasificacion de objetos
sobre medidas cuadraticas codificadas usando aprendizaje profundo. El esquema propuesto consta
de tres etapas principales: una capa de adquisicién, que simula el proceso de adquisicién; un paso
de inicializacién que estima el campo 6ptico; y una arquitectura de red neuronal que realiza la tarea
de clasificacion sobre la estimacién inicial. Los resultados de la simulacién muestran que el método
de clasificacion propuesto supera el enfoque tradicional al evaluar diferentes métricas de clasifica-
cién sobre los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST a partir de los campos cercano, medio y

lejano

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Andrés Felipe Jerez Ariza. Codirector: Henry Arguello Fuentes.
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ABSTRACT

TITLE: OBJECT CLASSIFICATION ALGORITHM IN DIFFRECTIVE IMAGING BASED ON CODED
QUADRATIC MEASUREMENTS USING A DEEP LEARNING APPROACH *

AUTHOR: DAVID SANTIAGO MORALES NORATO ~

KEYWORDS: Coded quadratic measurements, phase retrieval, coding masks, deep learning, object

classification.

DESCRIPTION:

Deep learning has been broadly used in computer vision such as in object classification. However,
traditional object classification approaches are mostly based on intensity images acquired by linear
propagation systems. Since optical detectors can only measure the intensity underlying complex opti-
cal field, these linear systems capture only magnitude information, while the phase information cannot
be directly measured. Then, the phase recovery has been addressed by using quadratic systems that
modulate the optical field from coding masks, producing coded quadratic measurements. Quadratic
measurement classification has been recently proposed without the reconstruction step because of
its high computational cost. Nevertheless, coded quadratic measurement classification has not been
studied in the state-of-the-art. This work proposes an object classification scheme over coded qua-
dratic measurements through deep learning. The proposed scheme consists of three main stages: an
acquisition layer that simulates the acquisition process; an initialization step that estimates the optical
field; and a neural network architecture that performs the classification task over the initial guess.
Simulation results show that the proposed classification method overcomes traditional approach by
evaluating different classification metrics over MNIST and Fashion-MNIST datasets from the near,

middle, and far-fields.

Bachelor Thesis

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Ad-
visor: Andrés Felipe Jerez Ariza. Co-advisor: Henry Arguello Fuentes
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INTRODUCCION

Los algoritmos computacionales basados en aprendizaje profundo han sido am-
pliamente estudiados en la literatura, especialmente, la clasificacién de objetos en
imagenes ha sido una de las tareas computacionales mas abordadas en ese tépico
1,23 Los enfoques de aprendizaje profundo utilizan arquitecturas de redes neurona-
les que consisten en la concatenacién de multiples capas compuestas de unidades
minimas llamadas neuronas. Cada neurona realiza una combinacion lineal entre las
entradas, para posteriormente, usar una funcion no lineal en la salida. Las salidas
de cada neurona en una capa funcionan como entrada de las neuronas ubicadas en
la siguiente capa, creando asi, una arquitectura de red neuronal profunda 4.

En general, la clasificacidén de objetos se realiza sobre imagenes en escala de grises
5>, RGB 8, o més recientemente, imagenes espectrales '. Sin embargo, los enfoques
de clasificacion de objetos basados en aprendizaje profundo incorporan como en-

trada de la arquitectura de red neuronal, la informacion de la intensidad de la luz

' Shutao Li y col. “Deep learning for hyperspectral image classification: An overview”. En: IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing 57.9 (2019), pags. 6690-6709.

2 Ying Liy col. “Deep learning for remote sensing image classification: A survey”. En: Wiley Inter-
disciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery 8.6 (2018), e1264.

3 Wei Wang y col. “Development of convolutional neural network and its application in image clas-
sification: a survey”. En: Optical Engineering 58.4 (2019), pag. 040901.

4 Jianqging Fan, Cong Ma y Yigiao Zhong. “A selective overview of deep learning”. En: Statistical
Science 36.2 (2021), pags. 264-290.

5 Hieu Minh Bui y col. “Using grayscale images for object recognition with convolutional-recursive
neural network”. En: 2016 IEEE Sixth International Conference on Communications and Electro-
nics (ICCE). IEEE. 2016, pags. 321-325.

6 Alex Krizhevsky, llya Sutskever y Geoffrey E Hinton. “ImageNet classification with deep convolu-
tional neural networks”. En: Communications of the ACM 60.6 (2017), pags. 84-90.
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incidente sobre el sensor, omitiendo la informacién de fase, que resulta fundamental
en aplicaciones como cristalografia de rayos-x 7, astronomia 8, holografia °, entre
otras. Esta limitacion se atafie a los sistemas épticos que dependen de la conver-
sion de fotones a electrones, puesto que no permiten una adquisicion directa de la
informacion de fase '°. Por lo tanto, la obtencion de esta informacion de fase requie-
re la implementacion de algoritmos computacionales que logren recuperar los datos
perdidos.

Los algoritmos de recuperacién de fase permiten reconstruir la informacién de un
campo Optico inicial con base en la adquisicion de medidas de intensidad que si-
guen un modelo cuadratico de propagacion segun diferentes campos de difraccién,
tales como campo cercano, medio y lejano ''. Dentro de estos sistemas Opticos
de difraccion se han incorporado mascaras de fase para la modulaciéon del campo
optico inicial, puesto que, la literatura ha demostrado que la inclusion de este tipo
de elementos 6pticos durante el proceso de adquisicion, genera redundancia en las
medidas captadas, garantizando la recuperaciéon de fase en hasta una constante

unimodular 2. Estas medidas adquiridas a través de sistemas dpticos de difraccién,

7 Samuel Pinilla, Juan Poveda y Henry Arguello. “Coded diffraction system in X-ray crystallography
using a boolean phase coded aperture approximation”. En: Optics Communications 410 (2018),
pags. 707-716.

8 C Fienup y J Dainty. “Phase retrieval and image reconstruction for astronomy”. En: Image reco-
very: theory and application 231 (1987), pag. 275.

®  Yair Rivenson y col. “Phase recovery and holographic image reconstruction using deep learning
in neural networks”. En: Light: Science & Applications 7.2 (2018), pags. 17141-17141.

0 Yoav Shechtman y col. “Phase retrieval with application to optical imaging: a contemporary over-
view”. En: IEEE signal processing magazine 32.3 (2015), pags. 87-109.

1 Joseph W Goodman. Introduction to Fourier optics. Roberts y Company Publishers, 2005.

2. Emmanuel J Candes, Xiaodong Li y Mahdi Soltanolkotabi. “Phase retrieval from coded diffraction

patterns”. En: Applied and Computational Harmonic Analysis 39.2 (2015), pags. 277-299.
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que incluyen mascaras de fase, se denominan medidas cuadraticas codificadas.
Las imagenes recuperadas usando medidas cuadraticas codificadas se conocen
como imagenes oOpticas difractivas. Diversos algoritmos iterativos han sido propues-
tos para resolver la reconstruccion de imagenes difractivas a partir del problema
de recuperacién de fase. Tradicionalmente, estos algoritmos se construyen bajo for-
mulaciones convexas, tales como el PhaseLift '® y PhaseMax '*; o formulaciones
no convexas, tales como Wirtinger Flow '°, Truncated Wirtinger Flow '®, Truncated
Amplitude Flow 'y Reweighted Amplitude Flow 8.

Actualmente, se han involucrado arquitecturas de redes neuronales profundas en el
campo de formacion de imagenes oOpticas, puesto que, permite incorporar el modelo
de adquisicion como una capa de la misma arquitectura de red neuronal para pro-
mover una mejor reconstruccion de las medidas adquiridas. La inclusién del modelo

de adquisicion ha permitido el disefio de sistemas Opticos de adquisicidn a través de

3 Emmanuel J. Candés, Thomas Strohmer y Vladislav Voroninski. “PhaselLift: Exact and Stable
Signal Recovery from Magnitude Measurements via Convex Programming”. En: Communications
on Pure and Applied Mathematics 66.8 (nov. de 2012), pags. 1241-1274. DOI: 10.1002/cpa.
21432.

4 Tom Goldstein y Christoph Studer. “Phasemax: Convex phase retrieval via basis pursuit”. En:

IEEE Transactions on Information Theory 64.4 (2018), pags. 2675-2689.

S Emmanuel J. Candés, Xiaodong Li y Mahdi Soltanolkotabi. “Phase Retrieval via Wirtinger

Flow: Theory and Algorithms”. En: IEEE Transactions on Information Theory 61.4 (2015),
pags. 1985-2007. DOI: 10.1109/TIT.2015.2399924.
6 Yuxin Chen y Emmanuel J Candés. “Solving random quadratic systems of equations is nearly
as easy as solving linear systems”. En: Communications on pure and applied mathematics 70.5
(2017), pags. 822-883.
7" Gang Wang, Georgios B Giannakis y Yonina C Eldar. “Solving systems of random quadratic equa-
tions via truncated amplitude flow”. En: IEEE Transactions on Information Theory 64.2 (2017),
pags. 773-794.
8 Gang Wang y col. “Phase retrieval via reweighted amplitude flow”. En: IEEE Transactions on
Signal Processing 66.11 (2018), pags. 2818-2833.
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su implementacion en configuraciones de red neuronal donde los pesos entrenables
representan las variables optimizables del modelo de propagacién 9.

Por otra parte, algunos trabajos han estudiado la clasificacion de objetos usando
Unicamente medidas de intensidad captadas mediante sistemas Opticos, definidos
matematicamente a través de operadores lineales, por ejemplo, sistemas de tomo-
grafia computarizada 2°, imagenes de un solo pixel 2!, entre otros. De manera que,
los sistemas de clasificacion que omiten el proceso de reconstruccion de las medi-
das obtenidas disminuyen el tiempo de inferencia, debido a que, se elimina la etapa
de reconstruccién de la imagen que, generalmente, implica un alto costo compu-
tacional en los sistemas de clasificacion. A pesar de que se han desarrollado ar-
quitecturas de redes neuronales para la clasificacion usando medidas de intensidad
bajo un modelo cuadratico 2223, en la literatura de imagenes difractivas que resul-
tan del problema de recuperacion de fase no se han abordado modelos de redes
neuronales para la deteccidén de objetos basados en medidas cuadraticas codifica-
das. Asi que, surge el interés de estudiar sistemas de clasificacion que permitan la
discriminacion de objetos con base en medidas cuadraticas codificadas.

Este trabajo de investigacidn propone el disefio de un algoritmo de clasificacion de

9 Jorge Bacca, Tatiana Gelvez y Henry Arguello. “Transmittance Regularizer for Binary coded Aper-
ture Design in a Computational Imaging end-to-end Approach”. En: ICASSP 2021-2021 IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2021,
pags. 1470-1474.

20 Clément Douarre y col. “On the value of CTIS imagery for neural-network-based classification: a
simulation perspective”. En: Appl. Opt. 59.28 (2020), pags. 8697-8710. DOI: 10.1364/A0.394868.

21 Jorge Bacca, Laura Galvis y Henry Arguello. “Coupled deep learning coded aperture design for
compressive image classification”. En: Optics express 28.6 (2020), pags. 8528-8540.

22 Sung-Jin Kim y col. “Deep transfer learning-based hologram classification for molecular diagnos-
tics”. En: Scientific reports 8.1 (2018), pags. 1-12.

23 Angelo Ziletti y col. “Insightful classification of crystal structures using deep learning”. En: Nature
comunications 9.1 (2018), pags. 1-10.
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objetos en imagenes difractivas sobre medidas cuadraticas codificadas mediante un
esquema de aprendizaje profundo de tres etapas. Primero, una capa de adquisicidén
simula el proceso de medicion. Esta capa contiene un modelo de propagacion del
campo Optico codificado. Segundo, un procedimiento de inicializacion aproxima el
campo O6ptico inicial. Por ultimo, la red de clasificacién infiere la clase correspondien-
te a cada medida cuadratica codificada segun la estimacién inicial. Especificamente,
el esquema propuesto incluye la simulacion de medidas cuadraticas codificadas ba-
jo los modelos de propagacién de difraccion del campo cercano, medio y lejano.
Ademas, en la etapa de clasificacion se usaron tres redes neuronales del estado del
arte, tales como MobilNetV2 ?*, InceptionV3 2° y Xception 28 para clasificar medidas
cuadraticas codificadas simuladas sobre los conjuntos de datos Fashion-MNIST 27
y MNIST 28, Los resultados de la clasificacion muestran que el esquema propuesto
logra superar el esquema de clasificacion tradicional para cada una de las zonas
de difraccion y redes de clasificacion. Concretamente, el método propuesto supera
al método tradicional en hasta 0.24, 0.2, 0.25 y 0.22 en términos de exactitud, pre-
cisidon, exhaustividad y métrica F1, respectivamente. En particular, estas ganancias
se reportan para la clasificacion de objetos utilizando medidas simuladas del campo

lejano a partir del conjunto de datos de Fashion-MNIST.

24 Mark Sandler y col. “MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks”. En: Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2018.

25 Christian Szegedy y col. “Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision”. En: Procee-
dings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2016.

26 Francois Chollet. “Xception: Deep Learning With Depthwise Separable Convolutions”. En: Pro-
ceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2017.

27" Han Xiao, Kashif Rasul y Roland Vollgraf. “Fashion-mnist: a novel image dataset for benchmar-
king machine learning algorithms”. En: arXiv preprint arXiv:1708.07747 (2017).

28 Li Deng. “The mnist database of handwritten digit images for machine learning research [best of
the web]”. En: IEEE Signal Processing Magazine 29.6 (2012), pags. 141-142.
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Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccion 1 se
enumeran los objetivos formulados en este trabajo de investigacidn. Las secciones
2, 3,y 4 describen la adquisicion de medidas cuadraticas codificadas, los algoritmos
de recuperacion y los sistemas de clasificacién del estado del arte, respectivamen-
te. La seccion 5 describe la metodologia propuesta para la clasificacion de objetos
utilizando medidas cuadraticas codificadas basado en aprendizaje profundo. Los re-
sultados de la evaluacion del método propuesto comparado con técnicas del estado
del arte se presenta en la seccién 6. Finalmente, las secciones 7 y 8 muestran las

conclusiones y el trabajo futuro, respectivamente.
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1. OBJETIVOS

Objetivo general

= Desarrollar un algoritmo de clasificacion de objetos en imagenes difractivas
basado en medidas cuadraticas codificadas usando un enfoque de aprendizaje

profundo.

Objetivos especificos

1. Modelar matematicamente el proceso de adquisicion de medidas cuadraticas

codificadas utilizando mascaras de fase.

2. Disenar e implementar un algoritmo de clasificacion de objetos en medidas
cuadraticas codificadas a partir de aprendizaje profundo que incorpore el mo-

delo de adquisicién.

3. Simular una configuracién éptica difractiva para la adquisicién de medidas cua-

draticas codificadas usando mascaras de fase.

4. Evaluar el algoritmo de clasificacién de medidas cuadréticas codificadas basa-
do en aprendizaje profundo frente a otras técnicas del estado del arte usando

medidas adquiridas con la configuracion éptica simulada.
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2. ADQUISICION DE LA INFORMACION DE FASE

Los sistemas épticos tradicionales de adquisicion captan unicamente la informacion
de la intensidad de la luz incidente sobre el sensor, perdiendo la informacién de
fase que resulta fundamental en aplicaciones, tales como cristalografia de rayos-x
7, astronomia 8, holografia °, entre otras. Por lo tanto, la obtencion de la informacion
de fase requiere la implementacién de sistemas 6pticos que logren codificar la fase

del campo Optico, preservandola implicita en las medidas de intensidad adquiridas.

2.1. SISTEMA OPTICO DE DIFRACCION

En multiples areas de la ciencia e ingenieria se presenta la adquisicion de medi-
das cuadraticas de intensidad, con base en sistemas 6pticos de difracciéon &7-°. La
Figura 1 muestra un esquema convencional de los sistemas épticos de difraccién
a lo largo de diferentes campos de propagaciéon. Especificamente, este sistema de
adquisicion esta compuesto por un objeto z € C™ ubicado en el campo éptico, que
es iluminado por una fuente de luz coherente posteriormente, este campo Optico
inicial se propaga una distancia z, produciendo medidas cuadraticas o patrones de
difraccion que, finalmente, se adquieren en el sensor. Cabe sefalar que, se pueden
definir tres diferentes campos de difraccién ) segun la distancia de propagacion z,
comunmente conocidos como campo cercano, medio y lejano.

Matematicamente, la adquisicion de medidas cuadraticas y,, € R™ en cada campo

de difraccién ) se puede modelar como

Yo = |Ayz|?, (1)

donde | - | denota la magnitud, y A, € C**™ es la matriz que modela el sistema de

adquisicién segun cada campo de difraccién. Particularmente, el objeto de interés
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Figura 1. Sistema 6ptico de difraccion convencional.

» Medidas
Cuadraticas

Campo
Optico
Luz

Coherente \‘ %

contiene informacion de magnitud y fase z = |z| ® e/*8(*) con j = \/—1, donde ang(-)

devuelve la fase de un vector complejo. La matriz A, se define como

FTF” siy =1 — Campo cercano,
Ay, =14 FHQ siy =2 — Campo medio, (2)
F si ¢ = 3 — Campo lejano,
donde F € C"*" corresponde a la transformada discreta de Fourier, Q € C"*" vy
T € C™*" representan matrices que describen las funciones de transferencia usadas
en Optica de Fourier 2° para modelar la difraccion en el campo cercano y medio,

respectivamente, dadas por

— ik,
(Q)pq = e%(p%%q?&g), (3)

29 Ting-Chung Poon y Jung-Ping Liu. Introduction to modern digital holography: with MATLAB. Cam-

bridge University Press, 2014.
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]kozwwkg»;
(T),s=e K o (4)
Aqui, ky = 27/ representa el nimero de onda, [p, ¢| y [r, s] son los indices discretos
de las muestras en el dominio espacial y el dominio de Fourier, respectivamente.
Los términos ¢, y J, son el periodo de muestreo en las coordenadas espaciales, y

Oz Y Oy SON el periodo de muestreo en las coordenadas de las frecuencias.

2.2. PROBLEMA DE RECUPERACION DE FASE

La recuperacidn del campo éptico inicial z usando medidas cuadraticas es un proble-
ma inverso comunmente denominado recuperacion de fase. En general, el problema

de recuperacién de fase basado en (1) se puede definir como

minimizar [ly, — |A,2P|3 (5)
zeCn

donde || - ||» es la norma euclidiana. Usualmente, se puede garantizar una recupe-
racion que conserva un error de fase global (7) 303132 es decir que, z = ze’? con
0 € [0,27). En consecuencia, la distancia euclidiana entre la escena z y su estima-
cién z esta dada por

dist(z,z) = eer%iglﬂ) |ze™® — Z||5. (6)

30 Yonina C Eldar y Shahar Mendelson. “Phase retrieval: Stability and recovery guarantees”. En:
Applied and Computational Harmonic Analysis 36.3 (2014), pags. 473-494.

3" David Gross, Felix Krahmer y Richard Kueng. “Improved recovery guarantees for phase retrieval
from coded diffraction patterns”. En: Applied and Computational Harmonic Analysis 42.1 (2017),
pégs. 37-64.

32 Andrés Guerrero, Samuel Pinilla y Henry Arguello. “Phase Recovery Guarantees From Designed
Coded Diffraction Patterns in Optical Imaging”. En: IEEE Transactions on Image Processing 29
(2020), pags. 5687-5697. DOI: 10.1109/TIP.2020.2985208.
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Adicionalmente, el problema inverso (7) se ha resuelto creando redundancia en el
proceso de medicion al incluir una mascara de fase, que permite la modulacion del
campo Optico, produciendo medidas cuadraticas codificadas segun cada campo de

difraccién.

2.3. MEDIDAS CUADRATICAS CODIFICADAS

En esta subseccién, se describe el sistema de adquisicién que capta medidas cua-
draticas codificadas de un campo éptico a lo largo de cada campo de difraccién. La
Figura 2 ilustra el esquema de adquisicion de medidas cuadraticas codificadas que
incluye una mascara de codificacion de fase D, € C™*" para modular el campo épti-
co inicial. De hecho, al modificar la configuracién espacial de la mascara de fase es
posible adquirir multiples proyecciones de la escena. De modo que, las proyeccio-
nes cuadraticas codificadas en cada campo de difraccidn para la ¢-ésima proyeccién
esta dada por

Yoo = |Avpz|® 0= {1,..., L}, (7)

donde A, € C"*" es la matriz que describe la ¢-ésima proyeccion segun la propa-

gacién de cada campo de difraccidn «, siendo L el nUmero total de proyecciones.

Especificamente, la matriz del sistema de adquisicion A, introduciendo una mas-

cara de fase, se puede expresar como

FTF"D, sity =1 — Campo cercano,
Ay =< F'QD, siy =2 — Campo medio, (8)
FD, si ¢ = 3 — Gampo lejano.
En general, las entradas aleatorias de la matriz D, = diag(d) son i.i.d copias de una
variable aleatoria d € C con d € {d}", donde diag(-) devuelve una matriz diagonal

cuadrada de un vector dado. Aqui, d representa una modulacién pasiva en la fase,
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Figura 2. Sistema 6ptico de difraccion codificado.
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z Dy

por lo tanto, se impone que d no aumenta la energia de la escena durante el proceso
de modulacién. Asi que, se establece la Definicién 1 para garantizar la admisibilidad

de la variable aleatoria.

Definicion 1. (Variable aleatoria admisible). 3> Una variable aleatoria que cumple

con |d| < 1, se considera admisible como elemento de modulacion en fase.

Algunos ejemplos de variables aleatorias que satisfacen la Definicién 1 se listan en
el Cuadro 1. Estas variables aleatorias han sido usados en 32 como elementos de

codificacion para resolver el problema de recuperacion de fase.

Cuadro 1. Ejemplos de codificaciones aleatorias admisibles segun la Definicion 1.

Elemento de codificacion | Probabilidad
de {0,1} 2,5
S {_17 1} {%7 %
dE{_l,l,_j,j} {%17%74117%}
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3. ALGORITMOS DE RECUPERACION DE FASE

En esta seccidn, se presentan los algoritmos comunmente utilizados para recuperar
el campo Optico inicial a partir de medidas cuadraticas codificadas. La literatura ha
planteado diferentes algoritmos basados en formulaciones convexas y no convexas

como se expone a continuacion.

3.1. FORMULACIONES CONVEXAS

Este tipo de algoritmos relajan el problema de recuperacién de fase a un problema

convexo equivalente.

= PhaselLift '3: este algoritmo plantea el problema de recuperacion de fase como

una minimizacion de la traza de la siguiente forma

minimizar Traza(zz™),
zeCn
sujeto a A(zz™) = b, ®)
2zt - 0,

donde A(-) : R™ — R™ es un operador lineal y Traza(-) representa la traza de

una matriz.

= PhaseMax '*: sea 2 € C" un vector aproximacion de la sefal original z, de
modo que, la senal reconstruida se obtiene solucionando el siguiente problema

convexo

maximizar (2, Z)g,
zeCn (10)
sujeto a  [(a;,z)| < (@),
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donde (-, -)r denota la parte real del producto internoy (¢); = /(y):-

3.2. FORMULACIONES NO CONVEXAS

Las formulaciones no convexas requieren una estimacion inicial de la escena o ini-

cializacién, ademas, calculan el gradiente siguiendo la diferenciacion de Wirtinger.

= TRUNCATED WIRTINGER FLOW (TWF) '6: este algoritmo se basa en el mo-
delo de muestreo segun unas variables aleatorias que siguen una distribucién

de Poisson, de la forma

(y)i ~ Poisson(|[{a;,z)[*), i=1,...,m. (11)

TWF busca minimizar la maxima estimacion de probabilidad

zeCn

minimizar — Z Uz;y;:), (12)
i=1

donde ((z;y;) = yilog(|lafz|*) — |al’z]* con (-)¥ el operador de conjugada

transpuesta

= TRUNCATED AMPLITUDE FLOW (TAF) '7: este algoritmo adopta un criterio

de minimos cuadrados para recuperar z basado en las medidas sin fase y

minimizar % Z(|<ai, z)| — (¢):)* (13)

zcCn -
=1

Este algoritmo asume que las medidas y; provienen de un sistema gaussiano

de laformay; ~ N(|{a;,z)|% 1)

= REWEIGHTED AMPLITUDE FLOW (RAF) '®: este algoritmo sigue el criterio

de maximizar la estimacion de probabilidad de la forma
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minimizar — Z 0z (d)i/(¥)i), (14)

donde /(-) se puede definir a través de un muestreo con ruido gaussiano donde
basado en la amplitud /(z;y;) = (|(a;,z)| — (¢);)*> 0 basado en la intensidad
Uz;(y)) = ([{a;,z)|*> — (y);)?. por ultimo parte, basado en un muestreo con

distribucién de Poisson, £(z; (y):) = (y): log(|a/z|?) — |alz|?

27



4. SISTEMAS DE CLASIFICACION

La clasificacion ha sido una de las tareas computacionales mas abordadas en el
estado del arte. Especificamente, dentro de los algoritmos de clasificacién tradicio-
nales se encuentran las maquinas de soporte vectorial, K vecinos méas cercanos 32
y los enfoques basados en redes neuronales '+23, los cuales se describen a conti-

nuacion.

4.1. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, de su sigla en inglés, support vector ma-
chine) 3* permiten la clasificacién binaria, donde cada punto n-dimensional x; tiene
asociada una etiqueta de clase ¢; € {1, —1}.

Suponiendo que los datos de ambas clases son separables linealmente, este méto-
do propone separar los datos usando los hiperplanos descritos en (15). En la Figura

3 se muestra una representacion de una SVM en R?

wx; +b>1 si ¢ =1,
(15)
wx; +b<1 si ¢ =-—1.

Cabe resaltar que, para todos los elementos del conjunto de datos se cumple que

33 JINHO Kim', BS Kim y Silvio Savarese. “Comparing image classification methods: K-nearest-
neighbor and support-vector-machines”. En: Proceedings of the 6th WSEAS international confe-
rence on Computer Engineering and Applications, and Proceedings of the 2012 American confe-
rence on Applied Mathematics. Vol. 1001. 2012, pags. 48109-2122.

34 Shan Suthaharan. “Support vector machine”. En: Machine learning models and algorithms for big

data classification. Springer, 2016, pags. 207-235.
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c(wx; +b)>1, i=1,...,m. (16)

Figura 3. Representacién de una SVM en R2. La recta wx — b = 0 en rojo
representa el plano 6ptimo que soluciona el problema de optimizacién (17). Las
rectas wx — b =1y wx — b = —1 representan los extremos de separacion de las
clases de puntos en rojo y en azul.

El problema de optimizacion se plantea de la siguiente forma

minimizar ||w]|,
) (17)
sujeto a  ¢;(wx; +b) > 1.

i=1,...,m
Usualmente, no es posible separar los datos de forma lineal, por esta razén, se pue-
de incluir una funcién no lineal ¢ que transforme los datos a un conjunto de caracte-
risticas donde las clases sean separables linealmente. El problema de optimizacion

para una SVM usando un kernel ¢ se formula como
minimizar ||w||,
W

sujeto a  ¢;(wo(x;) +b) > 1.

i=1,...,m
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4.2. K VECINOS MAS CERCANOS

K vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés, k-nearest neighbors.) propo-
ne que un conjunto D = {(x;, ¢;) }7, siendo x; el vector de caracteristicas y c; la clase
correspondiente. Para un nuevo vector a clasificar x, el algoritmo KNN encuentra los
K puntos mas cercanos del conjunto de datos. La Figura 4 muestra una representa-
cion de la clasificacion de dos nuevas muestras en R? con K = 5. Tradicionalmente,

se emplea la distancia euclidiana

d(Xp, Xq) = [|%, — Xg][2- (19)

Figura 4. Representacion de KNN en R? con K = 5.

Ax2

O Nueva muestra
O Clase 1
. Clase 2

X1

Posteriormente, con base en las clases de los K puntos encontrados, de tal forma
que, C' C Dy |C| = K, se cuantifica la cantidad de veces que aparece cada clase y

se clasifica la nueva muestra x con la clase que mas veces aparezca de la forma

clase(X) = arg max { px (et a)}, (20)

¢ e

donde §(-, -) corresponde a la funcion delta de Kronecker, dada por
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d(a,b) = (21)

4.3. REDES NEURONALES

Los enfoques de aprendizaje profundo han generado un gran progreso en el de-
sarrollo de problemas muy complejos en los Ultimos afios 3%:1:2:3:36  E| aprendizaje
profundo busca encontrar una funcién f : R — R% que relacione un dato de entra-
da con una respectiva salida. La funcion f comunmente se denomina arquitectura
de red neuronal profunda, puesto que, consiste en la concatenaciéon de multiples ca-
pas compuestas por unidades minimas llamadas neuronas. Cada neurona realiza
una combinacion lineal entre las entradas, posteriormente, se emplea una funcién
no lineal en la salida. Las salidas de cada neurona en una capa funcionan como en-
trada de las neuronas ubicadas en la siguiente capa, por lo tanto, se construye una
arquitectura de red neuronal profunda #. En la Figura 5, se muestra una arquitectura

de red neuronal f : R4 — R,

35 Kaiming He y col. “Deep residual learning for image recognition”. En: Proceedings of the IEEE

conference on computer vision and pattern recognition. 2016, pags. 770-778.

36 Ashish Vaswani y col. “Attention is all you need”. En: Advances in neural information processing

systems. 2017, pags. 5998-6008.
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Figura 5. Esquema de una arquitectura de red neuronal f : R%" — R4,

RIS

Capa de entrada € R% Capa de salida € R%

Por otra parte, el modelo matematico de una red neuronal estandar se puede definir

como

{fg(X) = U.](WJO'Jfl(ijl(. .. 02(W20—1(W1X+b1)+b2))+b‘]71)+b{]) ‘ H = {Wj,bj}}, (22

donde 1 < 5 < J representa cada una de las capas que compone la red neuronal,
o, corresponde a una funcion no lineal en dicha capa, W, es la matriz de pesos
y b; es el bias de la capa. Con el fin de entrenar los pesos ¢ bajo un enfoque de
aprendizaje supervisado, se requiere de un conjunto de entrenamiento {(xx, )},

y una funcién de costo L(cx, fo(xx)) para plantear el problema de optimizacién
1 N
mlmmlza N Z (ck, fo(xk)) (23)
k=1

4.4. CLASIFICACION DE IMAGENES USANDO REDES NEURONALES OPTICAS

Recientemente, se han publicado avances en el campo de redes neuronales imple-
mentadas fisicamente haciendo uso de propiedades Opticas. En este tipo de redes
se destaca la velocidad de la inferencia, debido a que, esta se realiza de manera

Optica, es decir, la velocidad de calculo esta limitada por la velocidad de la luz en
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el medio y no requiere de una fuente de energia activa para realizar los calculos.
Especificamente, en 3" Xing et al, implementa las capas de una red neuronal ha-
ciendo uso de materiales difractivos, realizando la modulacién de la luz en fase y

aprovechando la propagacion del campo Optico para realizar tareas de clasificacion.

Figura 6. Implementacion de redes neuronales Opticas implementadas fisicamente
mediante elementos difractivos.

Fuente: Modificado de All-optical machine learning using diffractive deep neural
networks, 2018.

37" Xing Lin y col. “All-optical machine learning using diffractive deep neural networks”. En: Science

361.6406 (2018), pags. 1004-1008.
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4.5. CLASIFICACION USANDO MEDIDAS CUADRATICAS

En el campo de tomografia computarizada 2° e imagenes de un solo pixel 2!, se han
propuesto sistemas de clasificacién que usan unicamente medidas obtenidas a tra-
vés de sistemas lineales de adquisicion, debido al enfoque basado en el aprendizaje
profundo en el que la arquitectura incluye una capa con el sistema 6ptico de adqui-
sicion. Asimismo, este enfoque ha sido estudiado en holografia 22 y cristalografia
de rayos-x 23, donde las medidas obtenidas son dificilmente reconocidas por el ojo
humano.

Sin embargo, enfoques tradicionales de clasificacion no han sido abordados en ima-
genes de medidas cuadraticas codificadas. Por lo tanto, este trabajo propone el
desarrollo de un algoritmo de clasificacion de objetos usando medidas cuadraticas

codificadas bajo un enfoque de aprendizaje profundo.
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5. METODOLOGIA PROPUESTA

El enfoque propuesto de red neuronal profunda para la clasificacion de objetos, a

partir de medidas cuadraticas codificadas, incluye tres etapas principales: (i) capa de

adquisicion, (ii) enfoque de inicializacién, (iii) y red de clasificacién. La Figura 7 ilustra

el esquema de red neuronal profunda propuesto. Primero, una capa de adquisicién

simula el proceso de medicién (7), a través del modelado de la propagacion del

campo O6ptico. Luego, un procedimiento de inicializacion aproxima el campo optico

z. Finalmente, la red de clasificacidn infiere la clase correspondiente a cada medida

cuadratica codificada.

Figura 7. Esquema propuesto de red neuronal profunda de tres etapas para la

clasificacién de objetos, a partir de medidas cuadraticas codificadas.

Conjunto de  Entrada (I) Capa de Adquisicion (IT) Etapa de Inicializacion (IIT) Etapa de
Entrenamiento Optica Clasificacion

5'} ﬁ %} FOR Fase :
Z% Zﬁ; (Kl) +@ - @-» fo(%)
3059

5.1. ETAPA DE INICIALIZACION

Salida

‘SCoocoroooo

= 6

En la etapa de inicializacién del campo 6ptico, este trabajo aprovecha la matriz de

adquisicion A, para crear un mapeo entre las medidas y,, y una aproximacion

mas cercana del campo éptico z, dada por el desenvolvimiento del algoritmo tra-
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dicional de inicializacion de filtrado espectral 28 (FSI, de sus siglas en inglés filte-
red spectral initialization), que incluye el aprendizaje de un filtro convolucional 3°
(LFSI, de sus siglas en inglés learning filtered spectral initialization), es decir que,
7%= LFSI(Ary, You)-

En concreto, este enfoque aplica un método iterativo para aproximar el campo optico
a partir de medidas cuadraticas codificadas, el cual se resume en el Algoritmo 1. La
aproximacion dada por este algoritmo corresponde al calculo de una version filtrada

de los mayores valores propios de la matriz

H
A A
= : 24
e M 4 &
donde a;, es la i-ésima columna de la matriz A = [A;,,---,ALy]”, card(:) es

la cardinalidad del conjunto = correspondiente al conjunto de indices asignados a
los valores mas grandes de {(y):/lla;sll2} cony = [y],,---,y],]”. Encontrar z,

teniendo en cuenta Y, es posible resolviendo el siguiente problema de optimizacion

7 = arg maxz"'Y,z. (25)
[[z]l2=1

Tenga en cuenta que, la matriz Y, se calcula en la linea 4 del Algoritmo 1. En la
linea 6, se aplica el filtrado mediante la operacion de convolucion * entre Y,z® y en
el kernel G. Luego, la aproximacién filtrada se normaliza en la linea 7. Finalmente,

este algoritmo devuelve el vector complejo z en la linea 10, que se multiplica por el

factor de escala Ao = /31, Y& sz

38  Andrés Jerez, Samuel Pinilla y Henry Arguello. “Fast Target Detection via Template Matching
in Compressive Phase Retrieval”. En: IEEE Transactions on Computational Imaging 6 (2020),
pags. 934-944.

39 David Morales, Andrés Jerez y Henry Arguello. “Learning spectral initialization for phase retrieval
via deep neural networks”. En: Appl. Opt. 61.9 (2022), F25-F33. DOI: 10.1364/A0.445085.
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Este trabajo propone la inicializacién aprendida realizando un desenvolvimiento del
algoritmo FSI en un esquema de red neuronal, como se muestra en la Figura 7. Adi-
cionalmente, se incluye el filtro G como un parametro entrenable de la red neuronal

bajo una regularizacién definida a través de la siguiente funcién indicadora

0 siGeq,
Io(G) = , (26)
+oo siG ¢ Q,

donde Q = {G € C9||(G),,| < 1}.

Algoritmo 1 Algoritmo LFSI

1: Entrada: Matriz de sensado y muestras {(Ay;yey)}i,, maximo nimero de
iteraciones T, filtro G € C9*9.

2: z « Escogido aleatoriamente.

3: Asignar = como el conjunto de indices correspondientes a los valores mas gran-

des de {(y)i/llaiyll2}-

1 a;yal),
YQ = — 7 :

card(Z) Z a3
5. parat=0:7 — 1 hacer
6: 20D = G« (Yoz). > Filtrado

. 5(t41) g0+ . . 7

7 F(t+1) — BESTR > Normalizacion
8: fin para
9: Compute z = \gz(™. > Escalado
10: salida: Estimacion inicial del campo 6ptico z.

5.2. ETAPA DE CLASIFICACION

En este trabajo se propone un esquema de clasificacion de medidas cuadraticas
codificadas, que incluye una etapa de estimacion inicial del campo 6ptico. De hecho,
dentro del esquema de clasificacién es posible emplear diferentes arquitecturas de
clasificacion previamente validadas en la literatura. Especificamente, se utilizaron

tres arquitecturas de clasificacion del estado del arte: MobilNetV2 24, InceptionV3 2°
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y Xception 26, El Cuadro 2 resume el nimero de parametros, la cantidad de capas

de las redes neuronales de clasificacion empleadas.

Cuadro 2. Resumen de las arquitecturas de redes neuronales de clasificacion
utilizadas.

Modelo Numero de parametros | Niumero de capas
MobileNetV2 3,538,984 53
InceptionV3 23,851,784 48

Xception 22,910,480 71

El entrenamiento de los pesos 6 de la red de clasificacion fy(-) se realiz6 mediante

el siguiente problema de optimizacién

K
0" e argermn e Z L (c(k), Jo(LFSI (Agy, yM,)) . (27)

k=1
Este problema minimiza la funcién de pérdida, usualmente conocida como entropia
categérica cruzada L(-,-), entre las etiquetas del conjunto de datos c¥) y las clases
predichas ¢® = f3(LFSI(Ayy, you)), yé'jz es la medida cuadrética codificada del

k-ésimo ejemplo y K es el numero total de ejemplos del conjunto de datos.

5.3. ESQUEMA PROPUESTO DE CLASIFICACION DE OBJETOS

El Algoritmo 2 resume el proceso de entrenamiento del esquema mostrado en la Fi-
gura 7. En primer lugar, en la linea 2 el filtro es inicializado usando una distribucion
uniforme ¢/(0,1). Luego, el modelo de propagacion descrito por (7) es simulado por
la capa de adquisicion en la linea 5. Posteriormente, en linea 6 se realiza el proce-
so de inicializacion que aproxima el campo Optico inicial con base en las medidas
cuadréticas codificadas obtenidas. En las lineas 7-9, el optimizador Adam A,,.(+)
se implementa para minimizar la funcién de pérdida (27) entre la clase etiquetada
en el conjuto de datos ¢ y la prediccion fp (z¥)). Esta funcién se minimiza sobre

el filtro de la inicializacién y los pardmetros de la red neuronal de clasificacion pon-
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derados por 3, y (s, respectivamente. Finalmente, estos parametros éptimos G y 6

se devuelven en la linea 12.

Algoritmo 2 Enfoque de clasificacion de objetos.

1: Entrada: Conjunto de entrenamiento {z*), c*)}%_ con K imagenes.
2: Inicializacion filtro: G € 2/(0,1)°*°

3: para época = 1:£ hacer > &£ épocas
4: para k& = 1:K hacer > KC ejemplos
5: Yoy = |Argpz®)?, e {1,...,L} > Médidas cuadraticas codificadas
6: 7™ < LFSI (Agy, Yeu) > Algoritmo 1
7: Lao =230 L(c®, fo (2M)) > Funcién de costo
8: G <« Aiam (G, 51VeLlco) > Optimizacion sobre G
9: 0 — Aium (0, 52VeLlco) > Optimizacion sobre
10: fin para

11: fin para

12: Salida: Kernel éptimo G y parametros de la red neuronal 6.
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6. SIMULACIONES Y RESULTADOS

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos a partir del método propuesto
para la clasificacion de objetos basado en medidas medidas cuadraticas codificadas

y su comparacion con esquemas de clasificacién del estado del arte.

6.1. CONJUNTO DE DATOS

Durante el desarrollo de este trabajo, no se encontraron conjuntos de datos publicos
enfocados en la clasificacion de medidas cuadraticas. Debido a esto, se decidi6
simular la propagacion de las medidas usando conjuntos de datos tradicionales.
Para este fin se usaron imagenes de los conjuntos de datos MNIST 28 y Fashion-
MNIST 27, Por un lado, la Figura 8 muestra un ejemplo de las imagenes presentes
en los conjuntos de datos usados. Por otro lado, el Cuadro 3 muestra la division de
datos en entrenamiento, validacion y prueba. Cada imagen fue escalada en el rango

de [, 7] y usada como informacion de fase de la forma z = e/2e(@),

Figura 8. Ejemplo de las imagenes presentes en los conjuntos de datos MNIST y
Fashion-MNIST.

b 2B3F2AABY T 6
BpAislaniael 1]

Fase

Fashion-MNIST MNIST
Fase
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Cuadro 3. Resumen de la divisidon de los conjuntos de datos usados para evaluar el

método propuesto.

Conjunto de datos | Entrenamiento | Validacion | Prueba | Total
MNIST 54000 6000 10000 | 70000
Fashion-MNIST 54000 6000 10000 | 70000

6.2. METRICAS

La calidad de la inicializacion y la precisién de la clasificacién en sistemas de difrac-

cion basados en medidas cuadraticas codificadas, se mide a través de las siguientes

métricas.

6.2.1. Métricas para evaluar la inicializacion.

A continuacion, se describen las

métricas usadas para evaluar la estimacion inicial z respecto a la imagen de refe-

rencia z.

» Medida del indice de similitud estructural (SSIM):

SSIM(z,z) =

2(papiz + C1) + (20,5 + Cs)

(:U’Z + |27 + Cl)(O'zO'i + Cl) ’

(28)

donde (u,,0,) Y (13, 0z) representan la media y la varianza de z y z respecti-

vamente, ademas o,; es la covarianza entre ellos. Por Gltimo, C, = (k,L)? y

Cy = (kyL)* son dos constantes para prevenir divisién por cero y k; = 0,01y

ks = 0,03. Esta métrica tiene valores en el rango de [0, 1], es decir, a mayor

valor, mejor es la estimacion.

= Relacion de sefial a ruido maxima (PSNR):

PSNR(z,z) = 10 - log, (

MAX?

MSE(z, 2)

)

(29)

donde MAX(-) es el rango dinamico de la imagen y MSE(-) es el error cuadra-

41



tico medio entre la imagen original y la estimacion. Esta métrica tiene valores

en el rango de [0, o), es decir, a mayor valor, mejor es la estimacion.

= Error cuadratico medio (MSE):

. 1 -
MSE(z,2) = |1z - 2|3 (30)
Esta métrica tiene valores en el rango de [0, oc), es decir, a menor valor, mejor
es la estimacion.

» Error relativo (RE):

_ dist(z,2)

RE(z,7) = . (31)

Esta métrica tiene valores en el rango de [0, oc), donde a menor valor, mejor

es la estimacion.

6.2.2. Métricas para evaluar la clasificacion.  Las métricas usadas para evaluar
la clasificacidn se presentan a continuacién, donde los valores a calcular dependen
de los verdaderos positivos T'P, verdaderos negativos T'N, falsos positivos FP, y

falsos negativos F'N, asociados a la clase de cada ejemplo del conjunto de datos.

» Exactitud: esta medida corresponde a la proporcién de predicciones predichas

correctamente,

TP +TN
E titud = . 2
XA = S P T TN L FP + FN (32)

= Precision: esta medida es la proporcion de ejemplos pertenecientes a una cla-
se que fueron correctamente predichos en dicha clase,
TP

Precisién = m—w (33)
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» Exhaustividad: esta medida es la proporcion entre las predicciones que fueron
correctamente clasificadas en una clase sobre los ejemplos que pertenecian a

esa clase,

TP
Exhaustividad = m—m (34)

» Métrica-F1: esta medida esta disefiada para ponderar de manera equilibrada

entre las métricas de precision (33) y exhaustividad (34),

Pl — 2 - Precisién - Exhaustividad

Precision + Exhaustividad

6.3. EXPERIMENTOS

6.3.1. Configuracion experimental.  En esta subseccion, se presentan los pa-
rametros de simulacion utilizados para el modelo de propagacion, la etapa de ini-
cializacién y la red neuronal de clasificacién. Todos los experimentos realizados en
este trabajo fueron implementados en Python 3.9 usando la herramienta Tensor-
flow 2.4.14°. Los experimentos se ejecutaron sobre un computador con GPU Nvidia
3090 RTX con 64 Gb de memoria RAM y CPU Intel(R) Xeon(R) W-3223 CPU @
3.50GHz. El codigo usado para los experimentos de este trabajo puede ser consul-
tado de manera publica en #'. En relacion con los parametros de propagacion, el
Cuadro 4 presenta los parametros opticos fijados para calcular la matriz A, de-
finida en (7) segun cada campo de difraccion. Estos pardmetros permiten simular

la adquisicién de las medidas cuadraticas codificadas a lo largo de cada campo de

40 Martin Abadi y col. TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Systems. Soft-

ware available from tensorflow.org. 2015.

41 https:/github.com/David-Morales-Norato/code_undergrad_thesis
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difraccion usando la capa de adquisicion 6ptica. En la etapa de inicializacion, el fil-
tro G € C9*9 entrenable fue fijado a un tamarno de kernel ¢ = 5 y un numero de
iteraciones 7' = 10. La estimacion del campo éptico inicial es una tarea ampliamen-
te estudiada en el estado del arte de recuperacion de la fase. Especificamente, se
destacan métodos de inicializacidn, tales como orthogonality-promoting initialization
(OPI) 7, weighted maximal correlation initialization (WMCI) '8, y FSI 38, Cabe sefialar
que, estos métodos de inicializacién fueron usados para comparar la inicializacién
propuesta LFSI, donde se comparé la robustez al ruido, el nUmero de iteraciones T
y el nimero de proyecciones L requeridas para lograr una estimacion apropiada.

Finalmente, para realizar la clasificacion se usaron las arquitecturas MobilNetV2
24 InceptionV3 2° y Xception 28, las cuales fueron entrenadas usando una tasa de
aprendizaje de 1 x 10~2 con el algoritmo de optimizaciéon Adam a partir de £ = 100
épocas para entrenar los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST. Para compa-
rar el esquema de clasificacion propuesto se implementé el esquema de clasifica-
cion tradicional 2223, donde se realiza Gnicamente el proceso de simulacion de las
medidas cuadraticas sin el proceso de estimacion del campo éptico. Asimismo, se
empleo el método propuesto de filtrado espectral aprendido en las Figuras 12, 13y
14. Por otra parte, se reemplazé en la etapa de inicializacion del esquema de clasi-
ficacion propuesto, el algoritmo de inicializacién LFSI por el modelo de propagacion
inverso (BPM, de sus siglas en inglés back-propagation matrix) AZ}p para obtener
una estimacion rapida del campo éptico inicial, como se presenta en las Figuras 12,

13 y 14. Esta estimacion rapida esta dada por

L

.1 _

Z=7 E Ae’i}’g,w. (36)
=1

Es importante sefnalar que, z # Ag}byz, debido a la pérdida de la informacién de fase

que induce el operador de magnitud | - | presente en el modelo de propagacion (7).
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Cuadro 4. Parametros de propagacion usados para simular el modelo de
propagacion (7) para cada campo de difraccion.

Parametros opticos Campo cercano | Campo medio | Campo lejano
Longitud de onda (\) [nm] 635 635 -
Distancia de propagacion (z) [cm] 2.5 7 -

6.3.2. Resultados de la inicializacion.  La Figura 9 muestra el desempefio en
la métrica de RE del método de estimacion inicial propuesto comparando con los
algoritmos FSI, OPl y WMCI variando el numero de iteraciones 7T para los conjuntos
de datos MNIST y Fashion-MNIST en los tres campos de difraccion cercano, medio
y lejano, donde se puede observar que el método propuesto logra superar los méto-
dos tradicionales obteniendo una estimacion inicial apropiada a partir de un numero
menor de iteraciones.

La Figura 10 muestra la evaluacién de la robustez del método frente al ruido. En este
caso, se adiciono ruido aditivo gaussiano con SNR = 10,15 y 30 dB. Cabe resaltar
que, el método propuesto muestra una mayor estabilidad al ruido comparando con
los métodos de inicializacion del estado del arte.

Por ultimo, la Figura 11 presenta los resultados visuales de la estimacién del campo
inicial, donde se observa en escala de grises la fase de cada estimacion para el
conjunto de datos MNIST y Fashion-MNIST. Para comparar el método propuesto
se implementaron los algoritmos FSl con L = 1,7 = 10, FSlusando L = 1,T =
200, OPI L = 4,7 = 200 y WMCI L = 4,7 = 200. Se puede observar que, el
método propuesto logra aproximar el campo éptico en los tres campos de difraccion
simulados a un bajo numero de iteraciones utilizando una Unica proyeccion L =1y

T = 10 namero de iteraciones.
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Figura 9. Resumen del desempefio de la inicializacion propuesta comparando con
los métodos FSI, OPl, WMCI sobre la métrica de RE, variando el niumero de
iteraciones del algoritmo para estimar imagenes de los conjuntos MNIST y
Fashion-MNIST en los campos de difraccién cercano, medio y lejano.
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6.3.3. Resultados de la clasificacion de objetos.  Los resultados de los experi-
mentos de clasificacidn se resumen a continuacion. Las Figuras 12, 13 y 14 exhiben
los resultados del desempero de la clasificacion de medidas cuadraticas codifica-
das en términos de las métricas de exactitud, precision, exhaustividad y F1 utilizando
las redes de clasificacion MobilNetV2 en la Figura 12, InceptionV3 en la Figura 13 y
Xception en la Figura 14. Cada figura representa la comparacion de los esquemas
de clasificacion tradicional, y los métodos propuestos BPM y LFSI. La clasificacién

se realiz6 sobre medidas simuladas en los campos de difraccién cercano, medio
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Figura 10. Resumen del desempefio de la inicializacién comparando con diferentes
estrategias del estado del arte. Se vari6 el numero de medidas 7" para realizar la
estimacion y diferentes niveles de ruido afectando las medidas descritos por el
SNR.
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y lejano. Es importante resaltar que, el método tradicional muestra un desempeno
menor en todas las métricas comparando con los métodos propuestos BPM y LFSI
para cada uno de los campos de difraccion y redes de clasificacion.

Especificamente, el método propuesto supera al método tradicional en hasta 0.24,
0.2, 0.25 y 0.22 en términos de exactitud, precision, exhaustividad y métrica F1,
respectivamente. En particular, estas ganancias se reportan para la clasificacién de
objetos utilizando medidas simuladas del campo lejano a partir del conjunto de datos
de Fashion-MNIST. En el caso del campo medio, se supera en 0.21, 0.13, 0.21, y
0.17 y para el campo cercano, se supera en 0.1, 0.14, 0.13, y 0.14 en exactitud, en

precisién, en exhaustividad y en F1, respectivamente.
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Figura 11. Resultados visuales de la estimacidén del campo éptico inicial
comparando el método propuesto contra el algoritmo FSl con L = 1,7 = 10, FSI
usando L = 1,7 =200, OPI L = 4,7 =200 y WMCI L = 4, T = 200.
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Figura 12. Resultados en la métrica de exactitud, precision, exhaustividad y F1
para evaluar la clasificacion de medidas cuadraticas codificadas simuladas sobre el
campo cercano, medio y lejano. Se muestra la comparacién de la clasificacion
Tradicional, el uso del propagador inverso propuesto (BPM) y el método de
inicializacion aprendida (LFSI) usando la arquitectura MobilNetV2, sobre la division
de prueba de los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST.
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Figura 13. Resultados en la métrica de exactitud, precision, exhaustividad y F1
para evaluar la clasificacion de medidas cuadraticas codificadas simuladas sobre el
campo cercano, medio y lejano. Se muestra la comparacién de la clasificacion
Tradicional, el uso del propagador inverso propuesto (BPM) y el método de
inicializacion aprendida (LFSI) usando la arquitectura InveptionV3, sobre la divisién
de prueba de los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST.
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Figura 14. Resultados en la métrica de exactitud, precision, exhaustividad y F1
para evaluar la clasificacion de medidas cuadraticas codificadas simuladas sobre el
campo cercano, medio y lejano. Se muestra la comparacién de la clasificacion
Tradicional, el uso del propagador inverso propuesto (BPM) y el método de
inicializacion aprendida (LFSI) usando la arquitectura Xception, sobre la divisién de
prueba de los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST.
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7. CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso un esquema de tres etapas para la clasificacién de me-
didas cuadraticas codificadas utilizando aprendizaje profundo. Primero, una capa
simula el proceso de adquisicion. Teniendo en cuenta el modelo matematico del
proceso fisico, esta capa contiene un modelo de propagacion del campo dptico co-
dificado siguiendo tres diferentes campos de difraccién, dando cumplimiento a los
objetivos especificos 1 y 3. Luego, un procedimiento de inicializacién aproxima el
campo Optico inicial mediante el desenvolvimiento de un algoritmo tradicional y el
aprendizaje de un kernel convolucional. Por ultimo, la red de clasificacion infiere la
clase correspondiente a cada medida cuadratica codificada segun la estimacion ini-
cial, desarrollando con éxito el objetivo general y el objetivo especifico 2 de este
trabajo. Para lograr el objetivo especifico 4 y validar el método propuesto, se reali-
zaron experimentos sobre diferentes campos de difraccién y redes de clasificacién
del estado del arte, tales como MobilNetV2, InceptionV3 y Xception. Adicionalmen-
te, se emplearon los conjuntos de datos MNIST y Fashion-MNIST para evaluar los
diferentes esquemas de aprendizaje profundo.

Los experimentos realizados exhiben un mejor rendimiento de clasificacién usan-
do el método propuesto comparado con el enfoque de clasificacidn tradicional que
evalua directamente las medidas adquiridas sin tener en cuenta el modelo fisico. En
particular, el método propuesto supera al método tradicional en hasta 0.24, 0.2, 0.25
y 0.22 en términos de exactitud, precisidén, exhaustividad y métrica F1, respectiva-
mente. Estas ganancias se reportan para la clasificacion de objetos utilizando medi-

das simuladas del campo lejano a partir del conjunto de datos de Fashion-MNIST.

52



8. TRABAJO FUTURO

El método propuesto puede llegar a ser validado experimentalmente mediante la
implementacién de un sistema éptico de adquisicion de medidas cuadraticas co-
dificadas. Adicionalmente, en este trabajo se realizé la inclusion de una capa que
simula el proceso de adquisicién de las medidas, por lo tanto, se abre la posibili-
dad de introducir una mascara de codificacion D, entrenable dentro del esquema de
red neuronal, con el objetivo de determinar una codificacién 6ptima que mejore el

proceso de clasificacion.
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