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RESUMO

A busca constante por processamento rapido de informacdes é um obijetivo fun-
damental, sobretudo no ambito das areas cientificas, com destaque para o campo
da computagdo. Com o avanco tecnolégico e o desenvolvimento de unidades de pro-
cessamento mais sofisticadas, como as GPUs (Unidades de Processamento Grafico),
tornou-se cada vez mais viavel lidar com tarefas computacionais intensivas de apren-
dizado de maquina, impulsionadas por grandes conjuntos de dados. No entanto, esses
processadores ainda enfrentam desafios, como consumo de energia e transferéncia
de dados para a memoria, que limitam seu desempenho nessas tarefas. Por outro
lado, a 6ptica tem emergido como uma ferramenta poderosa para comunicagao e pro-
cessamento de informagbes. Ha um interesse crescente em utilizar a ptica para re-
alizar calculos em alta velocidade. Nesta dissertacao, exploramos o desenvolvimento
de sistemas épticos experimentais capazes de executar tarefas de classificacao de
imagens com altas taxas de acuracia. Para isso, investigamos o algoritmo de treina-
mento de Maquinas de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine - ELM), um
algoritmo de aprendizado de maquina que tem sido pouco explorado na literatura em
aplicacoes oOpticas. Através desse algoritmo, obtivemos parametros otimizados que fo-
ram aplicados em nossos sistemas experimentais. Inicialmente, examinamos um sis-
tema Optico que utiliza um meio espalhador como parte do processamento ptico,
resultando na geracao de padrdes de speckles com estatisticas de intensidade de
Rayleigh. Posteriormente, exploramos outra configuracao optica, onde utilizamos téc-
nicas de holografia gerada por computador para criar um sistema de classificacdo de
imagens que realiza a mesma etapa de processamento, porém gera speckles com es-
tatisticas de intensidade ndo Rayleigh. Comparamos os resultados dos dois sistemas
e analisamos o impacto dessa modificacdo na precisdo da classificacdo de imagens.
Observamos que, para esses sistemas, ainda é necessaria a utilizacdo de um com-
putador na etapa de classificacdo. Com base no mesmo algoritmo de treinamento,
desenvolvemos duas técnicas de classificacdo, nas quais obtivemos um discrimina-
dor que pode ser facilmente aplicado em sistemas de classificagdo totalmente épticos.
Avaliamos o desempenho dos sistemas, classificando imagens de digitos manuscritos
dos bancos de dados MNIST e imagens de moda do Fashion- MNIST.

Palavras-chaves: Classificacdo de imagens, Sistemas 6pticos, Maquina de Aprendi-
zado Extremo.



ABSTRACT

The constant pursuit of fast information processing is a fundamental objective, par-
ticularly in the field of scientific areas, with a focus on the field of computing. With tech-
nological advancement and the development of more sophisticated processing units,
such as GPUs (Graphics Processing Units), it has become increasingly feasible to han-
dle computationally intensive machine learning tasks, driven by large datasets. How-
ever, these processors still face challenges, such as energy consumption and data
transfer to memory, which limit their performance in these tasks. On the other hand,
optics has emerged as a powerful tool for communication and information processing.
There is a growing interest in using optics to achieve high-speed calculations. In this
dissertation, we explore the development of experimental optical systems capable of
performing image classification tasks with high accuracy rates. To do this, we investi-
gate the training algorithm of Extreme Learning Machines (ELM), a machine learning
algorithm that has been underexplored in the literature in optical applications. Through
this algorithm, we obtained optimized parameters that were applied to our experimen-
tal systems. Initially, we examine an optical system that uses a scattering medium
as part of the optical processing, resulting in the generation of speckle patterns with
Rayleigh statistics. Subsequently, we explore another optical configuration, where we
use computer-generated holography techniques to create an image classification sys-
tem that performs the same processing step but generates speckles with non-Rayleigh
statistics. We compare the results of the two systems and analyze the impact of this
modification on image classification accuracy. We observed that, for these systems,
the use of a computer in the classification step is still necessary. Based on the same
training algorithm, we developed two classification techniques in which we obtained a
discriminator that can be easily applied to fully optical classification systems. We eval-
uated the performance of the systems by classifying handwritten digit images from the
MNIST database and fashion images from Fashion MNIST.

Keywords: Image classification, Optical systems, Extreme Learning Machine.
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1 INTRODUGAO GERAL

Ao longo da histéria, a relagdo intrinseca entre o progresso tecnoldgico e o de-
senvolvimento da sociedade sempre desempenhou um papel fundamental. Desde os
primérdios da civilizagdo, a busca continua por aprimorar as ferramentas e técnicas
disponiveis tem sido um objetivo constante. Esse desejo por inovacao tecnoldgica nao
s0 influenciou, mas também impulsionou significativamente o progresso nas areas ci-
entificas, especialmente no campo da computagado. O avanco tecnolégico se manifes-
tou nas ideias apresentadas por John von Neumann na década de 1940, que deram
origem ao conceito de maquina de armazenamento-programa (NEUMANN, [1993). Es-
sas ideias também estabeleceram o principio fundamental de que a CPU é o “cérebro”
do processamento de informagdes em um computador (NEUMANN, [1993). Isso deu ori-
gem a um progresso constante nas Unidades de Processamento Central (CPUs) e
nas Unidades de Processamento Gréfico (GPUs) (MISIC; DPURJEVIC; TOMASEVIC, 2012).
As GPUs, em particular, ndo apenas habilitaram avangos em gréaficos computacionais,
mas também proporcionaram um desempenho de célculo de alta performance, mar-
cando o inicio da era da computacdo moderna.

O desenvolvimento das GPUs nao apenas acelerou a evolucdo da computacgéo,
mas também impulsionou um rapido crescimento no campo do Aprendizado de Ma-
quina. Este campo, com raizes que remontam a década de 1950, enfrentou enormes
desafios devido as limitacbes tecnoldgicas para processar grandes volumes de dados
(EUROPE, 2023). Por muito tempo, o Aprendizado de Maquina permaneceu em um
estado de estagnacdo devido a incapacidade de exploracédo de todo o seu potencial
(MINSKY; PAPERT, 1969). No entanto, com a introducéo das GPUs, esse cenario mudou
de maneira radical. Tarefas que costumavam levar dias para serem concluidas po-
diam agora ser realizadas em questao de horas, gracas ao poder de processamento
das GPUs.

Desde entao, o Aprendizado de Maquina passou a estar presente em uma ampla
gama de areas, incluindo o reconhecimento de fala (RADFORD et al., 2023), (AMODEI et
al, 2016), (RIVENSON et al., 2019), (SRINIDHI; CIGA; MARTEL, |2021), diagnostico médico
(YU; BEAM; KOHANE, 2018), (BRIGANTI; MOINE, [2020), analise de imagens (RIVENSON
et al}, [2019), (SRINIDHI; CIGA; MARTEL), [2021), (CHEN et al., 2017), (MINAEE et al., 2021),
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(BARBASTATHIS; OZCAN; SITU, |2019), e pesquisa cientifica (WANG et al., 2023), (XU et al.,
2021). No entanto, a crescente demanda por processamento de grandes volumes de
dados em tais areas, tem vindo acompanhada de desafios, como altos consumos de
energia e tempos de processamento relativamente longos. Isso tem motivado cada
vez mais a busca por novas solucdes de hardware. Recentemente, a utilizacdo da luz
para computacao e processamento de informagdes tem ganhado destaque, levando
ao desenvolvimento de diversas abordagens fotonicas para atender as demandas de
processamento em aprendizado de maquina.

Dentre as abordagens de dispositivos fotdnicos, observamos uma gama de inova-
¢bes que buscam superar as limitagées das arquiteturas tradicionais dependentes de
unidades centrais de processamento. Esses dispositivos visam alcancgar alta veloci-
dade e capacidade de processamento distribuido em larga escala. Suas aplicacdes
incluem tarefas como a multiplicacao de matrizes, demonstradas através de técnicas
como interferometria, ressonadores de anel e fibras 6pticas (SHEN et al., 2017), (ZANG
etal., 2019), (FELDMANN et al.,|2019), (CHENG et al., 2019). No entanto, eles ainda enfren-
tam desafios, como a escolha de materiais adequados para a integracdo Optica com
componentes eletrénicos e a compatibilidade com as infraestruturas de computacao e
comunicagao existentes.

Outra abordagem envolve a imitagdo da estrutura neural do aprendizado profundo
na faixa éptica, utilizando arranjos sequenciais de placas difrativas definidas por treina-
mento computacional (LIN et al, 2018). Essa técnica, embora 6ptica, processa dados
a alta velocidade e alcancou sucesso notavel em aplicacoes de classificagao 6ptica
(CHEN et al., [2021). No entanto, requer cuidadosa fabricagdo de mascaras difrativas
para cada aplicacdo especifica. No geral, muitos sistemas 6pticos mencionados nao
Sa0 reprogramaveis.

Embora os avangos tenham sido significativos, a pesquisa continua a explorar no-
vas abordagens para atender as crescentes demandas de processamento de dados
em aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. A busca por sistemas 6pticos ino-
vadores, que sejam eficientes em termos de consumo de energia e processamento
de alta velocidade, é fundamental para moldar o futuro do campo. Nesse sentido, esta
dissertacdo se concentra na exploracao do potencial da optica em sistemas experi-
mentais, com foco na classificacao precisa de imagens.

Diante disso, a dissertacdo esta estruturada da seguinte forma: No Capitulo 2,
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apresentamos uma revisao bibliografica que aborda conceitos fundamentais de inteli-
géncia artificial e aprendizado de maquina. Destacamos algoritmos de aprendizagem,
com énfase nas redes neurais artificiais, que servem como base para o algoritmo de
maquinas de aprendizado extremo explorado com detalhes neste capitulo. Além disso,
abordamos sistemas Opticos de classificacdo de imagens, incluindo sistemas difrativos
multicamadas e de camada unica, bem como sistemas épticos de classificacao base-
ados na dispersdo da luz. Exploramos conceitos relacionados a speckles, especial-
mente suas propriedades estatisticas, e técnicas para manipular essas propriedades,
desviando-se da estatistica de Rayleigh. No Capitulo 3, descrevemos a construcéo
do sistema experimental usando speckles no processo de aprendizado de maquina
optico. Comecamos explorando o uso de um difusor como meio dispersivo para in-
troduzir complexidade nas imagens de entrada e investigamos seu desempenho na
classificagdo de imagens. Em seguida, utilizamos um modulador espacial de luz de
cristais liquidos de modulacdo somente de fase para criar uma midia de dispersao
holografica e gerar speckles com estatisticas de intensidade nao-Rayleigh. Apresen-
tamos os resultados dessa manipulacdo e seu impacto na acuracia da classificacao
de imagens. No Capitulo 4, detalhamos dois sistemas de classificagdo de imagens
puramente Opticos, ambos baseados no algoritmo de treinamento de maquinas de
aprendizado extremo. Por fim, no Capitulo 5, apresentamos as conclusdes gerais e as

perspectivas deste trabalho de pesquisa.



24

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A inteligéncia artificial (IA) € uma area da computagéo que se dedica ao desenvol-
vimento de algoritmos que buscam imitar a inteligéncia humana (RUSSELL, 2010). A
ideia de criar maquinas capazes de processar informacoes de forma semelhante ao
cérebro humano remonta ao menos ao século XIX, quando matematicos como Ada
Lovelace e Charles Babbage comegaram a explorar a ideia de uma "maquina anali-
tica". Essa "maquina analitica", proposta por Babbage, foi concebida como uma ma-
quina universal programavel capaz de executar uma ampla gama de calculos matema-
ticos (LUDGATE, 1982). Embora a maquina analitica nunca tenha sido completamente
construida durante a vida de Babbage, seu projeto foi considerado um precursor dos
computadores modernos.

Um marco importante no desenvolvimento da IA foi o trabalho do mateméatico Alan
Turing na década de 1950. Turing propds o "teste de Turing", um experimento concei-
tual que avaliaria se uma maquina poderia exibir um comportamento indistinguivel de
um ser humano (RUSSELL, |2010). Ao longo das décadas seguintes, a |A passou por
altos e baixos. Na década de 1960, houve um grande entusiasmo pelo campo, mas
logo se tornou evidente que as abordagens disponiveis na época nao seriam capa-
zes de lidar com problemas complexos do mundo real. Isso levou a um periodo de
desencanto e pouco interesse em pesquisas na area (MINSKY; PAPERT, 11969).

No entanto, a partir da década de 1990, a |IA comecgou a se recuperar com 0 sur-
gimento de novas técnicas de aprendizado de maquina, como as redes neurais ar-
tificiais e as arvores de decisdo (RUSSELL, 2010). Essas técnicas permitiram que os
pesquisadores desenvolvessem sistemas capazes de aprender a partir de dados e
realizar tarefas mais complexas do que era possivel anteriormente. O aprendizado
de maquina, em particular, tornou-se uma area fundamental da IA, pois permite que
os computadores aprendam a partir de exemplos passados, identificando padrdes e
relagdes entre variaveis (MAHESH, 2020). Diante desse contexto, nesta se¢ao, nosso
objetivo é apresentar ao leitor as principais técnicas de aprendizado de maquina e

redes neurais artificiais.
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2.1.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € uma area de grande importancia dentro da inteligén-
cia artificial, pois ela possibilita que computadores aprendam a realizar tarefas com-
plexas sem serem explicitamente programados para isso (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).
Essa subarea da inteligéncia artificial busca criar algoritmos que possam analisar da-
dos, identificar padrbes e, a partir desses padrdes, fazer previsdes e tomar decisoes.
Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo capazes de aprender com base em
exemplos passados, identificando padroes e relacdes entre variaveis, e aplicar esse
conhecimento para fazer previsdes em novos dados (MAHESH, 2020). Além disso, eles
séo capazes de melhorar sua precisdo e desempenho a medida que sdo expostos a
mais dados. Essa capacidade de aprender a partir de dados € fundamental para a
realizacao de tarefas complexas de reconhecimento (ABHISHEK, 2022). O aprendizado
de maquina é dividido em varias categorias, como o aprendizado supervisionado, ndo
supervisionado, por reforco e semi-supervisionado. Cada uma dessas categorias é
adequada para diferentes tipos de tarefas. No entanto, neste trabalho, nos concentra-
remos em apresentar o0s principais conceitos sobre o aprendizado supervisionado, ja

que é o que faz parte do escopo deste trabalho.

2.1.1.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma das categorias mais comuns do aprendizado
de maquina. Os algoritmos s&o treinados com exemplos rotulados, como mostrado
na Figura[1] ou seja, dados que ja possuem uma resposta correta. Um algoritmo de
aprendizado de maquina é treinado com um conjunto de dados rotulados, a partir do
qual ele pode aprender a prever rotulos para dados nao rotulados. Esses dados nao
rotulados podem ser dados de teste ou dados coletados no futuro. O objetivo € fazer
com que o algoritmo aprenda a mapear entradas para saidas corretas.

Existem duas areas principais em que o aprendizado de maquina supervisionado
€ util: problemas de classificagdo e problemas de regressédo. A Classificacdo é um
processo de atribuir uma categoria ou classe especifica a um valor de entrada. E
como colocar rétulos em diferentes tipos de objetos. Por exemplo, se tivermos uma

imagem de um objeto, a classificagdo pode envolver identificar se o objeto na imagem
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Figura 1 — Fluxograma do aprendizado supervisionado
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é um circulo ou uma estrela, Figura[2|a). A saida da classificacdo é uma das classes
pré-definidas. Essas classes podem ser coisas como "sim” ou "ndo", "verdadeiro" ou
"falso”, "azul" ou "vermelho", ou qualquer outro conjunto de categorias que sejam

relevantes para o problema em questao.

Figura 2 — Representacdo de um problema de a) Classificacao, b) Regresséo
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Nos problemas de regressao, o objetivo ndo é classificar em categorias, mas sim
prever um valor numérico especifico. Nesses casos, lidamos com a previsao de va-
lores continuos, como fungdes, precos ou quantidades. O propoésito é descobrir um
padrao matematico que relacione as caracteristicas de entrada a um valor de saida

desejado, assim como exemplificado na Figura [2|b). Dessa forma, podemos construir
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um modelo que estime esses valores com base nas caracteristicas fornecidas. Essa
abordagem nos permite entender tendéncias, fazer previsées e tomar decisdes com
base em informagdes numéricas (RASCHKA; MIRJALILI, 2019), (BAHETI, [2023).

Agora que estabelecemos a base do aprendizado supervisionado e suas princi-
pais categorias, vamos explorar como as redes neurais artificiais desempenham um
papel fundamental no aprendizado de maquina supervisionado, evoluindo ao longo
do tempo para permitir a modelagem de relagées complexas entre as entradas e as

saidas desejadas.

2.1.2 Redes neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) desempenham um papel fundamental no campo
do aprendizado de maquina, sendo inspiradas pela complexa interconexao de neuré-
nios nos sistemas bioldgicos de aprendizado. No cérebro humano, os neurdnios sao
células especializadas que recebem, processam e transmitem informacdes por meio
de impulsos elétricos e neurotransmissores. Essas células possuem uma estrutura
composta por diferentes componentes (Ver Figura[3Ja ). O corpo do neurdnio, também
conhecido como soma, é a parte principal do neurdnio. E nessa regido que se en-
contra o nucleo, que desempenha um papel fundamental na regulacao das atividades
celulares e na sintese de proteinas necessarias para o funcionamento e a manutencao
do neurénio.

Os dendritos sdo ramificagdes que se estendem a partir do corpo da célula. Sua
funcdo é receber sinais elétricos e quimicos de outros neurénios ou de células sen-
soriais. Esses sinais sao transmitidos por meio de correntes elétricas até o corpo da
célula, onde sao integrados. O axbnio é uma extensao do corpo da célula responsavel
pela transmissdo dos sinais elétricos gerados pelo neurdnio. Esses sinais, conheci-
dos como potenciais de acao, viajam ao longo do axénio em direcdo aos terminais
do axénio. Os terminais do axdénio sao ramificagdes localizadas no final do axénio
e estabelecem conexdes com dendritos de outros neurdnios por meio de sinapses.
Quando um impulso elétrico alcanga os terminais do axénio, neurotransmissores sao
liberados nas sinapses, transmitindo o sinal para o neurdnio seguinte. (MITCHELL et al.,
2007),(HAYKIN, |2009), (BEAR et al., 2002).

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts desenvolveram um modelo matema-
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Figura 3 — Neurbnios a) biolégicos b) artificial
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tico de neurdnio biolégicos. Esse modelo representou um dos primeiros esforgcos em
descrever o funcionamento dos neur6nios por meio de formula¢gdes matematicas. O
trabalho de McCulloch e Pitts consistiu em simplificar e abstrair os aspectos essen-
ciais dos neurdnios biolégicos para criar um modelo teorico. Eles se basearam na
estrutura e no comportamento observados nos neurdnios do cérebro humano, bus-
cando entender as principais caracteristicas envolvidas na recepcao, processamento
e transmissao de informacdes.

O modelo proposto por McCulloch e Pitts capturou a ideia de que os neurénios
biol6gicos podem ser ativados ou inibidos dependendo dos sinais recebidos de ou-
tros neurdnios. Essa ativagao ou inibigao foi representada matematicamente por uma
fungdo de ativacdo. Podemos entender esse modelo por meio da Figura [8pb, onde os
sinais de entrada z,, que representam os impulsos elétricos de outros neurdnios, séo
considerados como os dados que alimentam uma certa rede neural artificial. Esses
estimulos podem ter diferentes graus de excitacdo para o neurbnio receptor, repre-
sentados pelos pesos sinapticos. Quanto maior o valor do peso, maior a excitagdo do
estimulo. Os pesos sinapticos sdo representados por w,,,, onde ¢ é o indice do neurd6-
nio em questdo e m refere-se ao terminal de entrada da sinapse correspondente.
(HAYKINL [2009),(MCCULLOCH; PITTS), [1943).

Inspirado pelos trabalhos de Warren McCulloch e Walter Pitts, Frank Rosenblatt
prop6s um modelo fundamental de neurénio artificial em 1957, conhecido como per-
ceptron. O perceptron, que segue uma abordagem semelhante ao modelo McCulloch-
Pitts, opera por meio de uma combinacao linear das entradas ponderadas, seguida

pela aplicacao de uma funcao de ativacao. Essa funcao determina se o perceptron ird
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disparar um sinal de saida, representando a resposta do neur6nio, ou se permanecera
inativo.

O modelo do perceptron trouxe um avango significativo ao introduzir a capacidade
de ajuste dos pesos sinapticos durante o processo de aprendizado. Os pesos sinap-
ticos sao atribuidos as conexdes entre o perceptron e suas entradas, e seu ajuste é
crucial para o neurbnio aprender e adaptar-se a diferentes padrdes de entrada. Essa
caracteristica permitiu que o perceptron fosse capaz de aprender e realizar classifica-
¢Oes binarias simples.

No entanto, é importante destacar que o perceptron tem limitagcées quando se trata
de representar relagdes mais complexas e nao lineares. Essa limitagéo foi revelada em
um estudo realizado por Marvin Minsky e Seymour Papert em 1969. Essa limitagdo
na capacidade do perceptron de representar relacdes nao lineares se deve a sua
estrutura simplificada, que consiste em uma unica camada de neurénios com fung¢ao
de ativacdo baseada em um limiar. O perceptron utiliza um limiar para decidir se o
neurdnio é ativado ou nao, dependendo do valor calculado pela combinacao linear

das entradas ponderadas (HAYKIN, 2009).

Figura 4 — (a) Classes de padrdes linearmente separaveis. (b) Classes de padrdes nao linearmente
separaveis
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Em outras palavras, o perceptron é capaz de classificar corretamente apenas os
dados que podem ser divididos por uma linha reta ou um hiperplano, como visto na
Figura[4] No entanto, muitos problemas do mundo real possuem padrdes nao lineares
ou fronteiras de decisdo mais complexas. O perceptron nao é capaz de aprender e

representar esses padroes de forma adequada, 0 que resulta em baixo desempenho
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e precisdo. Essa limitacdo levou ao desenvolvimento de modelos mais avangados,

como as redes neurais profundas.

2.1.3 Aprendizado profundo

As redes neurais multicamadas, também conhecidas como redes neurais profun-
das, foram desenvolvidas para superar a limitacdo do perceptron na representacao de
relagcdes nao lineares. Essas redes sdo chamadas de “profundas” devido ao numero
de camadas intermediérias entre a camada de entrada e a camada de saida. Essas
redes consistem em varias camadas de neurénios interconectados, como pode ser

visto na Figura 5]

Figura 5 — Arquitetura de uma rede neural profunda com duas camadas ocultas.
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Para cada neurdnio na camada H 1, calcula-se uma combinagao linear das entra-
das X, ponderadas por um conjunto de pesos especifico para cada neurdnio. I1sso €
seguido pela aplicacao de uma funcao de ativagao nao linear o. A operacao geral para

a primeira camada oculta pode ser expressa como:

H1=0(W1X + bl) (1)

Onde W1 e b1 sao os pesos associados a cada neurdnio da primeira camada, € bl

€ o vetor de viés para a primeira camada. Seguindo a mesma légica, para a segunda
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camada (H 2), temos que:

H2 = o(W2H1 + b2) 2)

E finalmente, para a camada de saida, temos que

Y = o(W3H2 + b3) (3)

Assim, o treinamento de uma rede neural com esse tipo de arquitetura envolve a
otimizagédo dos pesos (W1, W2 W 3) e dos vetores de viés (b1, b2, b3) com o objetivo
de minimizar uma funcao conhecida como funcao de perda. Essa funcao de perda é
uma medida do erro entre as previsdes da rede e os rétulos de treinamento (HAYKIN,
2009).

O algoritmo de treinamento que miniminiza a fungéo de perda nas redes neurais
profundas, é conhecido como retropropagacao do erro ou backpropagation em inglés,
este algoritmo foi um marco no desenvolvimento do campo de aprendizado de ma-
quina. Ele foi concebido por David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams com
o objetivo de superar as limitacbes dos métodos de treinamento anteriores, como o
perceptron, que tinham dificuldades em lidar com relagdes néo lineares mais comple-
xas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,, [1986).

O backpropagation proporcionou um avanco significativo ao introduzir um método
sistematico para calcular as contribuicdes individuais de cada peso na rede para o
erro total. Ele funciona através da propagacéao do erro da saida da rede em direcao a
camada de entrada, ajustando gradualmente os pesos sinapticos e os vieses ao longo
do caminho. Esse processo de retropropagacao do erro permite que a rede aprenda
a partir dos erros cometidos e refine suas conexdes sindpticas para melhorar seu
desempenho.

O algoritmo de backpropagation é fundamentado no calculo do gradiente da funcao
de perda em relacéo aos pesos da rede. Por meio da regra da cadeia da diferenciagao,
€ possivel determinar o gradiente descendente e, assim, atualizar os pesos sinapticos
de forma a minimizar o erro de predicao e zerar o gradiente. Esse processo € iterati-
vamente repetido em um conjunto de dados de treinamento, permitindo que a rede se
ajuste aos padrdes e melhore seu desempenho ao longo do tempo (NIELSEN, [2015),

(RASCHKA; MIRJALILI, 2019).
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Figura 6 — Gradiente descendente

Fonte: (2022)

Na Figura[6] é possivel visualizar uma representagao tridimensional da fungdo de
perda (£), na qual sédo identificados pontos altos e baixos. O objetivo do algoritmo é
encontrar os pontos de minimo da funcao de perda, ou seja, chegar ao ponto mais
baixo da superficie representada. Para atingir essa meta, utiliza-se o gradiente des-
cendente para atualizar os pesos da rede neural. O gradiente descendente orienta o

ajuste dos pesos na direcao correta, aproximando-nos cada vez mais do minimo da

funcdo de perda (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

Além disso, € interessante mencionar que, ao longo do tempo, surgiram diversas
abordagens alternativas ao backpropagation. Isso se deve, em parte, a grande quan-
tidade de parametros treinaveis, que tende a aumentar com o nimero de camadas
na rede neural, resultando em tempos prolongados de treinamento. Essas aborda-
gens exploram uma variedade de técnicas e algoritmos, com énfase na eficiéncia,
velocidade de treinamento e na capacidade de lidar com problemas complexos. Duas
dessas abordagens notaveis que discutiremos a seguir sdo o Reservoir Computing e

o algoritmo de Maquinas de Aprendizado Extremo.

2.1.4 Reservoir Computing

O Reservoir Computing € uma abordagem de aprendizado de maquina proposta

por Wolfgang Maass e Thomas Natschlager em 2002, com o objetivo de encontrar



33

uma maneira mais eficiente de treinar redes neurais para lidar com tarefas complexas
de processamento de sinais e sequéncias, especialmente aquelas envolvendo dados
temporais (MAASS; NATSCHLAGER; MARKRAM, [2002). Ao contrario da técnica discutida
anteriormente, o Reservoir Computing é baseado em redes recorrentes conhecidas
como ‘reservoirs” ou reservatorios. Esses reservatérios sao compostos por neurénios
de estados dindmicos, nomeados dessa forma devido a sua capacidade de atuali-
zar seus estados internos ao longo do tempo, permitindo assim o armazenamento
e processamento dindmico de informagdes. Esses neurbnios seguem uma modela-
gem matematica com equacdes que descrevem a evolucao dos estados internos dos
neurdnios ao longo do tempo em resposta aos sinais de entrada e aos estados inter-
nos dos neurénios vizinhos. Além disso, eles sdo conectados aleatoriamente entre si,
formando uma rede de alta dimensionalidade (LUKOSEVICIUS; JAEGER, [2009), (MELAN-
DRI, [2014) .

Figura 7 — Arquitetura tipica de um Reservoir Computing
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Fonte: Modificado de [Sakemi et al.| (2020)
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A principal caracteristica do Reservoir Computing € que o treinamento da rede
é realizado apenas na camada de saida, deixando o reservoir inalterado. Isso per-
mite que a rede explore a dindmica complexa do reservoir para mapear as entradas
para as saidas desejadas. Essa abordagem simplifica significativamente o processo
de treinamento e reduz a necessidade de ajustar os parametros da rede, tornando
0 Reservoir Computing uma técnica mais facil de implementar e eficiente em termos

computacionais (SAKEMI et al., 2020) .
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2.2 MAQUINA DE APRENDIZADO EXTREMO

Uma abordagem adicional para aprendizado de maquina que se destaca por sua
rapidez de treinamento € a Maquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Ma-
chine- ELM). Este sistema compartilha algumas semelhangas com o Reservoir Com-
puting, uma vez que ambos enfatizam um treinamento que se concentra exclusiva-
mente nos pesos de saida. Além disso, o ELM também possui uma espécie de "re-
servatorio”, com a diferenga crucial de que no ELM esse reservatério nao envolve
neurbnios em estados dindmicos, ao contrario do Reservoir Computing. Enquanto no
Reservoir Computing, o reservatério consiste em neurbnios que mantém estados di-
namicos que influenciam o processamento subsequente, no ELM, o reservatorio é
composto principalmente por uma camada unica de neurénios que nao possuem es-
tados dinamicos, simplificando significativamente o treinamento e o uso do modelo.

A arquitetura tipica de uma Maquina de Aprendizado Extremo esta representada na
Figura[g]

Figura 8 — Arquitetura de uma Maquina de Aprendizado Extremo

Reservatdrio

Vetor

de entrada

Fonte: Modificado de |Akusok et al.[ (2015)

Este modelo de aprendizado de maquina foi introduzido em 2006 por Haung et.
al (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Diferentemente do backpropagation, discutido na se¢ao

2.2.1, o ELM concentra-se em treinar uma Unica camada oculta de uma rede neural ar-
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tificial (RNA) feedforward (WHITFIELD, 2022) com pesos aleatérios. Assim, no contexto
de um treinamento supervisionado, temos N amostras distintas, onde cada amostra x;
estd associada a um rétulo y;. Cada x; € um vetor [z;;...z,4]" de recursos representa-
dos por nimeros reais entre 0 e 1, enquanto y; € um vetor [y;;...y;.]7 que corresponde
a saida desejada, d e ¢ sdo a dimensao das amostras € o numero de classes, res-
pectivamente. Definimos X e T' como matrizes que correspondem a concatenacgao de

todos os x; e y;, respectivamente, de forma que temos:

x] Yl
x=|:| T=|: (4)
xy YN

Para mapear o vetor de entrada «; em d combinacdes lineares diferentes dos seus
elementos. Dessa forma, a funcao de saida de um ELM pode ser escrita como (AKU-

SOK et al., [2015):

L
yi = Bjo(wwi+b;) i=1,.. N (5)

j=1
onde o(-) € uma fungéo de ativagdo ndo linear, w; sdo os pesos da entrada e b;

0s viés e 3, séo os pesos da saida. A equagéo [5|pode ser escrita na forma matricial

como:
HB=T (6)
onde,
H=0(WX + B)
a(a:lwl —|— bl) cee O'(.’Ble —|— bL)
olxywy +b1) -+ o(xznwg + by) L

L 4 Lxc
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Assim, a solugdo da equagéo [6] para determinar os pesos de saida 3 pode ser
obtida por meio do método de minimos quadrados, alcangada através da minimizagcao

da equacéo 6] Logo, o objetivo é resolver

min | T — HB|* (7)

Definimos, entdo S(8) = | T — HB|’ logo, a minimizagdo pode ser obtida deri-
vando S(B) em relagéo a B e igualando a zero. Assim, expandindo a expressao de

S(B) e derivando, temos:

= 2H'"T+2H"THB =0
H'THB =H'T

SB)=HB-T)'(HB-T)=T"T-T"HB+ B "H"Hp
95(8)
oB

Huang, Zhu e Siew| (2006) demonstraram que, essa solugdo pode ser obtida por

meio de um pseudo inverso, em particular, a “Inversa generalizada de Moore-Penrose”.

B=(H'H) H'T (8)
B=(0(WX+B)o(WX+B)) o(WX+B)'T 9)
B8 =H'T (10)

onde T denota o inverso, é importante ressaltar também que 8 tem a menor norma

em todas as solugdes de minimos quadrados, e esta solucao € unica.

2.2.1 ELM Regularizado

A maquina de aprendizado extremo é um tipo de modelo que desperta interesse,
principalmente em sua versao restrita da regressao de Ridge, que é conhecida por
apresentar maior estabilidade e melhor desempenho de generalizacdo (HUANG et al.,
2011). Idealmente, a variavel de saida 8 em que estamos interessados depende de
todas as variaveis de entrada, enquanto as préprias variaveis de entrada sao inde-

pendentes. No entanto, para muitos conjuntos de dados, podemos assumir (ou saber)
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que as caracteristicas dos dados sofrem de multicolinearidade, ou seja, podem pos-
suir erros-padréo elevados, o que impacta em muitos modelos de solugcado de forma
negativa. A regressédo de Ridge visa melhorar a condicao do problema adicionando

um termo de regularizagcao da seguinte maneira:

min |HB — T|* + )8 (11)

onde \ denota o termo de regularizacdo. Podemos observar que esta equagao €
uma ampliacdo da equacéo 2.4

Dependendo do conjunto de amostras de treinamento em questdo, pode-se ter
mais amostras do que nds ocultos (ou neurdnios L), ou seja, (N > L), sendo assim,

isso leva a uma solucéao fechada para 8 como:

B=HT(HHT + \I)"' + H'T (12)

onde I é a matriz de identidade de dimens&o L. De forma similar, temos uma outra
solugéo para o caso onde tenhamos mais n6s ocultos do que amostras de treinamento,

ou seja, (N < L)

B=HTYH'H + ) 'T (13)

Embora tenhamos formulado o problema como uma regressao linear regularizada
com solucado de forma fechada, a versatilidade da estrutura ELM permite que seja
facilmente adaptada para tarefas de classificacdo (HUANG et al., 2011).

O algoritmo da Maquina de Aprendizado Extremo servira como a base para o de-
senvolvimento dos sistemas Opticos de classificacdo abordados neste trabalho de dis-
sertacdo. A escolha desse algoritmo se justifica pela sua notavel eficiéncia no treina-
mento e pela ainda limitada exploragéo de sua aplicacdo em sistemas opticos. Assim,
na secao seguinte, exploraremos abordagens épticas em sistemas de classificagao

que trazem conceitos fundamentais para o desenvolvimento desta pesquisa.

2.3 SISTEMAS OPTICOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Como ja discutido, a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina tém avan-

¢ado significativamente em diversas areas, impulsionados pelo seu grande poder de
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aprender a partir de dados. Grande parte desse progresso tem sido impulsionado pela
pesquisa em algoritmos de aprendizado, com destaque para as redes neurais. No en-
tanto, o funcionamento e a eficacia de uma rede neural envolve sua capacidade de
realizar operagoes, tanto lineares quanto ngo lineares.

Uma operacéo linear refere-se a uma transformacéo linear aplicada a um conjunto
de dados, na qual cada caracteristica ou variavel de entrada (definida como X) € pon-
derada por um coeficiente especifico (representado por W) assim como visto na se-
céo[2.1]e, em seguida, somada para gerar uma saida. Isso significa que as operagdes
lineares sao transformacdes simples e proporcionais dos dados, como multiplicagdo e
soma (LUENBERGER; YE et al., [1984).

Por outro lado, as operagdes nao lineares sdo aquelas em que a relagao entre a
entrada e a saida ndo € uma simples multiplicagdo ou soma. Em vez disso, as ope-
ragcdes nao lineares introduzem complexidade nos calculos, permitindo que a rede
neural aprenda e modele relagdes mais complexas nos dados. Essas operag¢des sao
essenciais para que as redes neurais possam capturar padrdes e informagdes mais
sofisticadas que nao podem ser representadas apenas por operacdes lineares (LUEN-
BERGER,; YE et al., [1984).

Essas operagdes frequentemente envolvem uma grande quantidade de calculos,
sobretudo operacdes de multiplicagdo e soma, o que, em uma implementagcdo con-
vencional que usa o computador, acaba resultando em um tempo elevado de pro-
cessamento e custos energéticos substanciais, especialmente quando lidamos com
problemas complexos de classificagdao onde as matrizes possuem dimensdes consi-
deraveis.

Frente a essas limitagdes inerentes aos sistemas eletrénicos convencionais, a 6p-
tica tem emergido como uma opc¢ao promissora para o processamento rapido de in-
formacgdes. Através da dptica, é possivel realizar operacdes de multiplicacao e soma
essenciais para o funcionamento das redes neurais de forma extremamente rapida. A
Figura[9ilustra trés configuracdes dpticas distintas para a multiplicagdo de matrizes.

Na Figura [9, observamos uma multiplicacéo 6ptica direta na qual um feixe lumi-
noso, representado por I, com amplitude unitaria, incide sobre um padrao especifico
codificado em uma mascara definida por fi(z,y). A luz, em relacdo as informagées
da mascara, representado agora por I;, propaga-se até outra mascara f»(z',y’), resul-

tando em um padrao de saida I; que corresponde a multiplicacao elemento a elemento
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das informacdes das méscaras fi(z,y) e fa(z', ).

Figura 9 — Multiplicagéo éptica de matrizes, a) Multiplicagdo de amplitude, b) multiplicagao vetor-matriz
¢) multiplicacdo matriz-matriz utilizando um sistema éptico 4f.
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Fonte: Modificado de [Liu et al.| (2021)

Na Figura[9p, observamos uma configuragao 6ptica para realizar uma multiplicagao
Optica vetor-matriz. O processo comeca com a utilizacdo de uma barra de VECSEL
(Vertical External Cavity Surface Emitting Laser). Essa fonte de luz é responsavel por
simular um vetor, fornecendo um feixe de luz coerente e monocromatico. O uso desse
laser é fundamental para a criagdo do vetor de entrada. Para garantir que todos os
pontos desse vetor sejam direcionados para uma matriz codificada em um modula-
dor espacial de luz- SLM, a luz proveniente do laser passa por uma série de etapas
Opticas. Primeiro, ela é focalizada por uma lente esférica, ap6s a focalizagao inicial,
uma lente cilindrica é empregada para moldar o feixe de luz e direciona-lo para um
Modulador Espacial de Luz (SLM). O SLM desempenha um papel essencial nesse
processo, controlando tanto a fase quanto a amplitude da luz com base nos dados de
entrada. Os dados sdo codificados no SLM na forma de padrdes, onde cada ponto do
vetor esta relacionado a um elemento da matriz. Uma vez modulada, a luz é coletada
por outra lente cilindrica. Posteriormente, o feixe € encaminhado para uma camera
CCD (Charge-Coupled Device). A camera CCD é responsavel por capturar a imagem

resultante apds a multiplicagao 6ptica (GOODMAN; DIAS; WOODY,, 11978).
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Na Figura[9c, é visto como multiplicar matrizes utilizando uma configuragao éptica
4f (CHEN, [1993) (HEINZ; ARTMAN; LEE, [1970). Este sistema é uma técnica Optica que
envolve a transformacao de uma imagem bidimensional em seu espaco de frequéncia,
também conhecido como dominio de Fourier. Isso € feito usando uma lente que realiza
uma transformada de Fourier da imagem. A expressao matematica bidimensional da

transformada de Fourier F'(u,v) de uma fungao f(z,y) é dada por:

F(u,v) = //O:O f(z, y)e 72 watva) gody (14)

Onde, u e v representam as coordenadas das frequéncias espaciais na imagem, e

J € a unidade imaginaria. A transformada inversa de Fourier é expressa como:

flx,y) = //_O:O F(u, v)e? 24 gy dy (15)

Nesse contexto, um sistema 4f consiste em duas lentes focalizadas (referidas como
L1 e L2 na Figura [9c) separadas por uma distancia f, equivalente a sua distancia
focal. A multiplicacdo de matrizes é realizada codificando as informagdes das matrizes
em mascaras de amplitude, (referidas na Figura [9c como P1 e P2) aproveitando as
propriedades da transformada de Fourier (GOODMAN; SUTTON, 1996).

A abordagem matematica comeca ao representar as matrizes como padroes de
amplitude espacial. Suponha que tenhamos duas matrizes P1 e P2 que desejamos
multiplicar. As representagdes de Fourier dessas matrizes sdo obtidas pela transfor-
mada de Fourier bidimensional, equagao[14] Vamos chamar essas representacdes de
P1l(u,v) € P2(u,v).

A multiplicagao 6ptica ocorre no plano focal da segunda lente (L2), onde as infor-
macdes da multiplicacdo das matrizes sao codificadas na distribuicdo de intensidade
da luz. O padréo resultante, apés a transformada inversa de Fourier, fornece a ma-
triz resultante P3. A abordagem matematica para isso é expressa pela convolucao no

dominio de Fourier:

P3(u,v) = P1(u,v) * P2(u,v) (16)

Essa convolucdo no dominio de Fourier é fundamental para entender como as
informagdes sdo combinadas. O Teorema da Convolucao estabelece que a multiplica-

¢ao no dominio espacial é equivalente a convolugao no dominio de Fourier (GOODMAN,
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2005). O sistema Optico 4f, ao realizar essa convolugéo no plano focal, aproveita a re-

lacdo entre a multiplicacdo de matrizes e a convolu¢cdo no dominio de Fourier.

2.3.1 Sistemas Opticos difrativos para classificacao

Com base nessas técnicas 6pticas de realizacao de operacdes lineares, é possivel
desenvolver sistemas Opticos que empregam redes neurais para desempenhar tarefas
de aprendizado de maquina, com destaque para tarefas de classificacao. Isso é espe-
cialmente relevante no contexto do trabalho de [Lin et al. (2018), que desenvolveu uma
rede neural capaz de executar operagdes lineares com base no principio da difracao
da luz. A difracao é um fenébmeno éptico no qual a luz se propaga e se espalha em

diferentes dire¢des ao encontrar obstaculos ou variagdes em um meio (HECHT, 2023).

Figura 10 — Redes Neurais difrativa. a) multicamadas difrativas b) camada unica.
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Fonte: Modificado de |Lin et al.| (2018) e [Wu e Zhang| (2022)

Para compreender a propagacao da luz e sua interacdo com obstaculos, aberturas
ou variagdo de caminho 6ptico, € crucial ter conhecimento sobre a teoria escalar da
difracdo. Essa teoria se concentra na compreensao da difragdo ao considerar apenas
uma unica componente do vetor campo elétrico ou magnético. Em outras palavras,

nosso foco aqui é entender e calcular o campo elétrico de uma onda luminosa em
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um ponto P especifico, apds essa onda interagir com o obstaculo (GOODMAN, 2005)
(BAETS; ROELKENS), 2004).

Supondo que o obstaculo estd a uma distancia finita da fonte luminosa e do plano
de observacéo, a teoria escalar da difracao utiliza as aproximagdes de Fresnel para
modelar essa interacdo de maneira mais precisa. Assim, supondo uma onda mono-

cromédtica U, e uma abertura que esta no plano (x,y;) como mostrado na Figura

Figura 11 — Transmiss&o da luz através de uma abertura

Y 1Yo

Plano de observacdo

Fonte: Modificado de Baets e Roelkens| (2004)

Assim, o campo é calculado no plano de observacao P, que esta a uma distancia

zZ, COMO:

U(Po) Z// h($07?/o,iflayl)U($17yl)d9€1d?/1 (17)

Onde,

-1 e—Jklri—rol

h(zo, Yo, x1,Yy1) = — cos(n,ry — 1) ———
(70, Yo, 1, Y1) ) (n,ry 0>|r1—'r0|

onde, A é o comprimento de onda da luz, k£ = 27/ é o numero de onda, e

|ry — ro| = \/22+(x0—x1)2+(y0—y1)2) (19)

Quando a distancia axial z € muito maior que as dimensdes perpendiculares a dire-

cao ao longo do eixo axial. Ou seja, quando estamos lidando com um sistema onde as
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dimensdes ao longo do eixo z (axial) sdo significativamente maiores do que as dimen-
soes nas diregcoes perpendicular a esse eixo (tfransversais). A expressao cos(n, 71 —rg)
pode ser aproximada como 1. Essa aproximagéo € vélida para angulos menores que
18 graus, mantendo um erro inferior a 5%.
Logo, substituindo |r; — ro| por z no denominador da equagéo (18] obtemos a apro-
ximacéao
1

h ~ —jk|r1—7ro| 20
(330,3/0,96’17%) j)\ze ( )

A expressao |r; — ro| ainda pode ser desenvolvida através de uma expanséao bino-
mial, mantendo apenas os dois primeiros termos. Apés as manipulacdes algébricas e
substituindo na equagéo 20 obtemos:

—ejkz ik/2 2 2
~ e Ik/2z[(z1=20)* +(y1—y0)"] (21)

h(xq, yo, x1, .
(oyo 1y1) Y

Diante desta expressao e realizando a integral agora em sobre todo o plano, fa-

zendo U(z4,y;) = 0 fora da abertura o, temos:

—jkz
U(xo,y0) = 36)\2' // (z1,71)e — & (w1—w0) =10l gy, dy, (22)

Expandindo esta expressao, temos:

—jkz )
U(xo,yo) j}\ e 2z x0+yo] // xl yl e~ 2z [I1+U%]€J>\z[:rox1+y01/1 dr dyl (23)

Esta integral € comumente chamada de integral de Fresnel. Se definirmos as

frequéncias espaciais como u = —{% e v = —{%, ent&o temos:

_p—Jkz
U(xo,’yo) _ 6/\ e 2Z :Jc0+y0] // «7;1 yl e~ 22 [:B1+y1] —]27r[u:t1+vy1]dx1dy1 (24)
JAZ

Este resultado define que o campo U(xg, yo) no plano de observagéo P é a trans-
formada de Fourier bidimensional da distribuicdo de campos no plano do objeto.

Em um caso em que a distancia entre os plano sao consideravelmente maiores,

k(fl'%“ry%)maz

ou seja, quando z > 5

€ possivel utilizar uma simplificacdo, denominada de
aproximacgao de campo distante, ou regime de difragcdo de Fraunhofer, onde o termo

de fase quadratico pode ser desprezado. Temos, portanto:
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el //OO Uz, yy)el 3 #om1tvoul] g dyy (29)

k2
JAz ‘
No ambito do estudo de |Lin et al. (2018), € empregado um modelo de difracéo,

U<500>y0) =

denominado de difracdo de Rayleigh-Sommerfeld (GOODMAN, 2005), uma extensao
da teoria de Fresnel, que oferece uma descricdo mais precisa da difracdo em ce-
narios nos quais a aproximacao de Fresnel é insuficiente. A equacédo de Rayleigh-
Sommerfeld incorpora termos adicionais que levam em consideragdo a curvatura da
frente de onda, tornando-se especialmente valiosa em situacées onde as distancias
s&0 moderadas e a aproximacao de Fraunhofer perde sua validade.

No mencionado estudo, os pesquisadores utilizam o modelo de difragéo para con-
duzir o treinamento de camadas difrativas responsaveis por modular a fase do campo
incidente, assim como mostrado na Figura [9a. Essa modulagéo é realizada por meio
das caracteristicas difrativas em cada camada, que funcionam como fontes de on-
das secundarias moduladas. Ao se combinarem, essas ondas secundarias formam o
campo de onda resultante. Nesse contexto, é possivel interpretar essas caracteristi-
cas difrativas como os “neur6nios” da rede, conectando-se através da propagagao no
espaco livre, como descrito em (LIN et al., 2018).

Adotando uma abordagem semelhante, Wu e Zhang (2022) emprega o mesmo
modelo de difracdo para treinar uma rede neural difrativa de apenas uma camada,
conforme ilustrado na Figura [9pb. O sistema éptico utilizado pelos autores é bastante
simples, composto apenas por um laser, um modulador espacial de luz de modulac¢ao
de fase e uma camera CCD. Ao realizar o treinamento do modelo com base em al-
vos predefinidos, ou seja, alvos que definirdo os padrdes de difragcdo desejados, eles
obtém uma mascara de fase otimizada. Durante o processo de classificagédo, as ima-
gens a serem analisadas sdo propagadas até a mascara por meio de computagao.
Com isso, o0 padrao resultante é impresso no modulador espacial de luz (SLM), que
modula a fase da luz proveniente do laser. Essa modulacéo resulta no padrao 6ptico
observado, definindo a predigéo correta da imagem com base na regido que possui

maior intensidade, conforme ilustrado na Figura [9p.
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2.3.2 Sistemas épticos dispersivos para classificacdo

No contexto da difracao, existem outros sistemas 6pticos que podem executar ope-
ragcdes lineares, e eles estado relacionados ao uso de um meio espalhador como se
fossem pesos W, para criar os recursos que compdem as camadas ocultas em siste-
mas de redes neurais. Isso efeito ocorre porque, quando a luz encontra uma superficie
rugosa, ela sofre espalhamento, o que significa que a luz que se espalha em varias
direcbes e sofre interferéncia, resultando na formacao de padrées ndo uniforme de luz
com pontos claros e escuros, conhecidos como speckles.

Esses speckles, ou padrées de luz, podem ser utilizados de maneira inteligente
em sistemas de redes neurais Opticas. As camadas ocultas dessas redes neurais Op-
ticas podem incorporar o meio dispersivo para realizar calculos e transformacdes nos
dados. A ideia é que, assim como os speckles resultam da interferéncia da luz, as
camadas ocultas podem processar informacdes de maneira complexa, aproveitando
esses padrdes para realizar operagdes lineares e nao lineares de forma altamente
paralela.

Isso significa que a luz, ao se espalhar no meio dispersivo, ndo é desperdicada,

mas sim utilizada para processar informacdes.

Figura 12 — Maquina éptica de aprendizado extremo
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Fonte: Modificado de |LigthOn| (2016)



46

Essa abordagem é exemplificada no trabalho de Saade et al.| (2016), que adota o
conceito de espalhamento éptico, onde a luz é dispersa por um meio complexo, para
realizar projecdes aleatérias nos dados. Essas proje¢cdes sdo integradas ao sistema
Optico por meio de um modulador espacial de luz. O padréao de luz resultante, apés
atravessar o meio difusivo responsavel por essas projecoes, torna-se componente es-
sencial da camada oculta em uma rede neural, mais especificamente de uma Maquina
de Aprendizado Extremo.

A Figura esquematiza uma arquitetura tipica desses sistemas. Cada imagem
do conjunto de dados é direcionada ao modulador de luz, que ajusta a intensidade
da luz proveniente de um laser. Essa luz modulada propaga-se pelo espaco livre até
atingir um meio complexo, onde ocorre o espalhamento éptico, gerando padrdes de
luz distintos que codificam a informacédo de cada imagem do conjunto de dados. A
intensidade do campo desses padrdes €, entao, capturada por uma camera CCD. Dai
em diante, cada padrao capturado € utilizado € utilizado para treinar a rede.

Durante o treinamento, esses padrdes de luz que contém as informacdes das ima-
gens do conjunto de dados de treinamento sdo empregados para calcular a matriz de
pesos de saida 3, conforme a equagao

Na fase de teste, novas imagens (ou imagens de testes, imagens que nao foram
utilizadas na fase de treinamento) sao introduzidas no sistema criando novos padroes
de luz. A obtencdo da matriz beta otimizada permite que a rede realize a classifica-
¢éo destes novos padrdes. Essa classificagdo é realizada pela multiplicacdo matricial
dessas distribuicdes de luz com a matriz beta. Esse processo, executado via compu-
tador, proporciona uma previsao precisa com base nas caracteristicas destes padrdes
aprendidas durante a fase de treinamento.

Um dos sistemas 6pticos de classificacdo de imagens desenvolvidos neste trabalho
fundamenta-se nesse tipo de abordagem. Na secéo seguinte, iremos apresentar as
caracteristicas e propriedades essenciais dessas distribui¢ées de luz, analisando de

maneira mais aprofundada a estatistica de primeira ordem desses padrées.
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2.4 SPECKLE

2.4.1 Origem dos padrdes de speckle

Os padroes de speckle sao gerados como resultado do fenémeno de interferéncia
que ocorre quando uma luz coerente, como de um laser, interage com uma superficie
que apresenta rugosidade. Essa rugosidade pode estar presente tanto em superficies
transmissivas quanto reflexivas, como ilustrado nas Figuras [13a) e [13p), respectiva-
mente. A escala de comprimento da rugosidade nessas superficies geralmente € da

mesma ordem de grandeza do comprimento de onda da luz incidente.

Figura 13 — Processo de formacéo de padroes de speckles no espaco livre a) por superficies rugosas
transmissivas, b) por superficies rugosas reflexivas.
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Fonte: Autor, 2023.

Quando a luz incide sobre essa superficie, cada pequeno elemento que a compde
produz uma onda difratada que se propaga em vérias direcdes. A medida que essas
ondas difratadas se superpéem em um ponto especifico do espaco, elas formam um
padrao de interferéncia granular com intensidades aleatorias, conhecido como padrao
de speckle. Nas regides de interferéncia construtiva ou destrutiva, ocorrem a formacao
de graos claros e escuros, enquanto nos pontos onde a interferéncia é parcialmente
construtiva, temos pontos de luminosidade intermediéria.

A Figura ilustra um campo de intensidade tipico de um padrao de speckle re-
sultante da iluminagdo de uma superficie rugosa. Essa imagem foi capturada por uma
camera CCD , permitindo observar o aspecto granular caracteristico do fenémeno de
speckle. A distribuicao aleatéria de intensidade é claramente visivel no perfil de inten-

sidade obtido ao longo de uma linha horizontal no centro da imagem.
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Figura 14 — a) Imagem da distribuicéo de intensidades de um padrao de speckle criado por uma super-
ficie rugosa, b) Perfil de intensidade ao longo de uma linha horizontal no centro da imagem.
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Fonte: Autor, 2023.

As caracteristicas aleatorias dos padrdes de speckle levam a necessidade de des-
crevé -los estatisticamente. Nesse sentido, € comum adotar uma abordagem seme-
lhante a utilizada em problemas de caminhada aleatéria no plano complexo (GOOD-
MAN, [2007). A andlise estatistica de primeira ordem desempenha um papel funda-
mental nesse contexto, permitindo estudar as propriedades individuais de cada gréao
de speckle. Através dessa andlise, é possivel obter informacdes sobre a média, varian-
cia e distribuicao de probabilidade das intensidades dos graos de speckle, contribuindo
para uma compreensao mais aprofundada do fenémeno .

Nesta secao, examinaremos as propriedades estatisticas dos padrdes de speckles,
incluindo intensidade, polarizacéo e espectro. Discutiremos como essas propriedades
influenciam a forma como a luz interage com os sistemas 6pticos e como a informacgao

€ capturada.

2.4.2 Estatistica de primeira ordem

Considerando o campo elétrico de uma onda luminosa como E(z,y, z,t), no ponto
(x,y,z) e no instante ¢, com polarizagao linear, a equagao de onda para uma onda

monocromatica pode ser expressa como:

E(z,y,2t) = A(x,y, z) exp [j2nvt] (26)

Onde v representa a frequéncia éptica e A é a amplitude do fasor do campo, que
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€ uma fungao complexa descrita por:

A(z,y,2) = |A(z,y, 2)| exp [j0(z,y, 2)] (27)

Aqui, 0(x,y, z) é a fase do campo. Essa equagao representa a amplitude do campo
elétrico de uma onda luminosa. A intensidade ou irradiacdo da onda é calculada a
partir da amplitude do campo e é dada por:

—T/2
Iey2) = dm |5 1B(w,y,2)Pdt = | Ay, 2) (28)

Quando um padréao de speckle é formado pela propagacao livre no espaco ou atra-
vés de um sistema formador de imagem, a amplitude do campo elétrico em um ponto
especifico do plano de observagéo (x,y) € uma combinacdo de varias contribui¢coes
desfasadas provenientes de diferentes regides de dispersdo na superficie rugosa. Es-
sas contribuicdes elementares sdo representadas como fasores, e a amplitude do

campo elétrico pode ser expressa como a soma dessas contribuicdes, conforme a

equacao (29).

A(z,y, 2 ZN T,y,2) = NZIaq\exp (j%q) (29)

q=1
Nessa equagéo, N representa o nimero de componentes na soma, a, é a g-ésima

componente com modulo «q, e fase v,, e o fator \F é introduzido para preservar o
segundo momento da soma quando o0 numero de componentes se aproxima do infinito
(GOODMAN, [2007).

Assim, ao analisar a formacéo do padréao de speckle, consideramos que a contri-
buicdo do campo de luz espalhada em um ponto especifico P(z,y, z) € o resultado da
soma de um grande numero de componentes, que representam as contribuicées de
todos os pontos na superficie de dispersao. Essa abordagem nos permite descrever
0 padrao de speckle como o resultado da interacdo dessas contribuigdes, que estao
desfasadas entre si.

Através dessa perspectiva, podemos entender o padrao de speckle como um fené-
meno que surge devido a combinacao e interferéncia dessas contribuicdes espalha-
das. Cada componente contribui para a formagéo do padrédo com sua propria magni-
tude e fase. A Figura [19]ilustra claramente um padrao de speckle, visto do ponto de

vista da caminhada aleatéria.
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Figura 15 — Processo de formagéo de um padrédo de speckle.
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Além disso, a amplitude complexa A(z,y, z) pode ser decomposta em suas partes
real e imaginaria, o que possibilita uma analise separada das contribuicbes dessas

partes para as propriedades do campo elétrico.

AW = Re{A} = jlvﬁ_vj lag] cos(1,) (30)
AD = Im{A} = =3 lag|sin(u,) (31)

2.4.2.1 Estatistica de amplitude complexa

A partir da analise da parte real e imaginaria da amplitude complexa do campo,
podemos realizar uma anadlise qualitativa das propriedades estatisticas desse campo.
Para isso, sao feitas trés suposicdes basicas sobre a estatistica dos elementos fasori-
ais que compdem a soma resultante A(z,y, 2):

1. A primeira suposigéo € que a, e 1, so estatisticamente independentes de a,
e ¢,. Isso significa que ter o conhecimento da a amplitude e da fase de um fasor
componente nao implica ter conhecimento da a amplitude e da fase de qualquer outro

componente.
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2. A segunda suposicdo estabelece que a, e 1), s0 estatisticamente independen-
tes. Isso implica que a informacao sobre a amplitude de um componente fasorial es-
pecifico ndo fornece informagédo sobre a fase do mesmo componente, e vice-versa.

3. A terceira suposicdo é que a fase v, segue uma distribuicdo uniforme entre
[—m, 7]. Isso significa que a fase de cada componente tem a mesma probabilidade de
ocorrer em qualquer ponto dentro desse intervalo.

Dessa forma, se considerarmos 0 caso em que a quantidade N de contribuicoes
de fasores componentes é muito grande, de modo que as partes real e imaginaria
do campo sejam expressas por uma soma de muitas variaveis aleatorias, podemos
aplicar o teorema do limite central (REICHL, 1998) (GOODMAN, 2007). Isso significa
que, fazendo N tender ao infinito, as partes real e imaginaria do campo, denotadas
por A e AW respectivamente, seguem uma distribuicdo gaussiana assintoticamente.
Assim, podemos demonstrar que as partes real e imaginaria do campo seguem uma

distribuicdo de probabilidade gaussiana, expressa por:

, (12 (972

onde o2 é dado por:

N 2
0% = ofy =0 = Jim ;Z<|aq|> (33)

A funcédo de densidade de probabilidade mencionada é conhecida como func¢ao de
densidade Gaussiana circular, pois possui valores constantes cujos contornos formam
circulos no plano complexo. Portanto, a amplitude A do fasor é frequentemente referida
como uma variavel aleatéria complexa gaussiana.

Uma consideragéo adicional a ser feita diz respeito a estatistica da amplitude A e

da fase 0 do fasor resultante.

A= /[AD]2 4 [AO]2

A (34)
f = arctan <A(T)>
A™ = Acos(h)

A = Asin(h)
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Com base nas relagcdes mencionadas em e 35, é possivel obter a fungdo de
densidade de probabilidade conjunta da amplitude e da fase.

Assim, podemos expressar a funcéo de densidade de probabilidade conjunta de A
e 0 utilizando a relagdo [36], que é derivada da teoria da probabilidade para transforma-

cao de variaveis (GOODMAN, [2007).

Pag(A,0) = Pry(AD, AD) || T | (36)

onde o termo || J || representa o Jacobiano de transformacgéo entre as duas varia-

veis, A e 0, e é definido como:

JA™  9A()
fJ)= " (37)
A 9A®)
0A 00
Portanto, temos:
| J]|=A (38)

Dessa forma, a funcédo de densidade de probabilidade conjunta de A e § é dada

por:

202 P ( B ;1) (39)

onde A e # assumem valores (A > 0) e (—7 < 6 < ), respectivamente. Com

PA0 (A7 0) =

base na suposicao 2, sabemos que A e 6 sdo estatisticamente independentes. Isso
significa que podemos encontrar a estatistica de A e 6 individualmente. Comegando

com a estatistica da amplitude A, temos:

A

pa(A) = /_7; pag(A,0)do = = exp ( A )

202

Essa funcéo € conhecida como a fungao de densidade de probabilidade Rayleigh.

(40)

Da mesma forma, podemos encontrar a funcéao de densidade de probabilidade da fase

6 da seguinte maneira:

po®) = [~ pan(A0)ia = (1)

2T
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2.4.2.2 Estatistica de Intensidade

Sabemos, a partir da equagéo [28] que a intensidade de uma onda luminosa pola-

rizada pode ser calculada como:

I(x,y,2) = |A(z,y, 2)” (42)

Consequentemente, sua funcao de densidade de probabilidade sera:

1

pi(I) = @eXP ( - 7) (43)

onde, (I > 0) e I = 0 para valores distintos desse intervalo. Podemos obter os

momentos dessa expressao por meio de integracao direta:
<I>= / Ipi(1)dI = 207 (44)
0

<2 >= /O T PRpi(DdI = 2(20°)? (45)

Dessa forma, de maneira geral, temos:

<1 >= / [p(DdI = (202)1g] (46)
0
Como mostrado na equagéo 44, < I >= 202. Portanto, podemos reescrever a

equacao [43|da seguinte forma:

1

G (47)

Esse tipo de distribuicdo € conhecido como distribuicdo de speckles totalmente

desenvolvidos e, como ilustrado na Figura[16], a curva caracteristica dessa distribui¢ao
€ uma exponencial decrescente (GOODMAN, 2007).

Os momentos relacionados a intensidade sao descritos na equagéo 48| e a par-
tir deles, podemos definir outra quantidade importante relacionada ao fenémeno do

speckle, que é o contraste C.

<I?>=2<]>2

oF =< I >* (48)

or=V<I2P>—<I>2=<]>
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Figura 16 — Grafico da distribuicao de densidade de probabilidade da intensidade de um padrao de
speckle.
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oy V< I2>— < ]>2 <I?2>
¢ = = =1/ -1 49
<I> <I> < I >2 (49)

Podemos observar que o contraste, equagao define uma medida da forca da

flutuacdo da intensidade do padrao de speckle em relacdo a média da intensidade.
Em speckles de luz que seguem a distribuicdo de Rayleigh, o contraste assume um
valor proximo a 1.

Além disso, podemos definir a funcao de densidade de probabilidade de a intensi-
dade exceder um determinado limiar (I;) (threshold), que é muito util em aplicacdes

envolvendo o uso de lasers.

Puz1)= [ pnar= [T e (-

. L Z7=¢ )d]:exp(— i ) (50)

<[> <I>

2.4.3 Speckle com estatistica de intensidade ndo- Rayleigh

Como vimos, os padrdes de speckles, originados na dispersdo da luz em um meio
espalhador, estdo intrinsecamente relacionados com uma distribuicdo estatistica de
intensidade conhecida como estatistica de Rayleigh. Em outras palavras, essa distri-
buicdo segue uma funcdo de densidade de probabilidade caracterizada por um de-
caimento exponencial. Nesta secdo, iremos explorar a capacidade de manipular essa

estatistica por meio de técnicas documentadas na literatura.
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2.4.3.1 Geracao de speckle super e sub Rayleigh.

Um marco pioneiro no estudo da manipulacao da estatistica Rayleigh em padroes
de speckles, ocorreu em 2014, gracas ao trabalho de Yaron Bromberg e Hui Cao. Eles
conduziram uma pesquisa experimental que revelou a possibilidade de criar padrdes
de speckles com estatisticas que divergem da estatistica de Rayleigh, empregando
um Modulador Espacial de Luz de cristais liquidos (LC-SLM) (BROMBERG; CAO, 2014).
Essa abordagem introduz complexas correlacdes de alta ordem no campo inicial de
luz, resultando na redistribuicdo da intensidade entre os graos que compdem o pa-
drdao de speckle, enquanto mantém intacta sua estrutura granular caracteristica. Di-
ante disso, tornou-se possivel gerar padrées de speckles com contrastes superiores a
1, denominados por Bromberg e Cao como speckles super Rayleigh, bem como con-
trastes inferiores a 1, categorizados como speckles sub Rayleigh (BROMBERG; CAO,
2014).

Mediante essa técnica, a alteragdo do contraste nos padrdes de speckle € obtida
através da geracao numérica de padrées de speckle de alto contraste. Isso é reali-
zado ao elevar o campo de speckle Rayleigh, representado como E,,,, @ uma potén-
cia n. Em seguida, é efetuado o célculo da transformada inversa de Fourier e a fase
resultante dessa transformacao € aplicada ao (LC-SLM). Em esséncia, a producao
de speckles ndo Rayleigh é alcangcada por meio dessa transformagao nao linear, ex-
pressa como h(Er.) = Eg,,- Nesse contexto, o parametro n, que assume valores
inteiros consecutivos, isto é, n= 1, 2, 3..., é o que determina a obtencéo de speckles
resultantes com alto contraste, caracterizando-os como speckles super Rayleigh.

Na Figura [17a, podemos observar o esquema experimental empregado para a
geracao de padrdes de speckle ndo Rayleigh. Neste experimento, uma fonte de luz
coerente, tal como um laser, incide sobre o LC-SLM, no qual uma matriz de fase com
pixels correlacionados esta incorporada. A luz laser é submetida a modulacao de fase
pelo LC-SLM e, a partir desse ponto, propaga-se em direcdo a uma lente que realiza
uma transformacéao de Fourier. No plano focal dessa lente, também denominado plano
de Fourier, € onde conseguimos obter o padrao de speckle desejado.

Através da aplicagdo da equagao [49] determina-se o contraste associado a cada
padréo gerado, com valores variados de n, como ilustrado na Figura [17], nas subfigu-

ras b), c) e d). As curvas correspondentes ao grafico da funcao de densidade de pro-
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Figura 17 — Resultados experimentais para speckle super Rayleigh a) Simplificagdo do setup experi-
mental, b) Speckle Rayleigh com C' = 0,98, c) Speckle Super Rayleigh com C = 1,28, d)
Speckle Super Rayleigh com C = 2,79, seguido da curva de densidade de probabilidade
de cada padrdao, os triangulos azuis referem-se aos speckle Rayleigh, losangos verdes aos
speckles super Rayleigh de contrante C' = 1,28 e os quadrados vermelhos aos speckle
super Rayleigh de contraste C' = 2, 79.

a)

LC-SLM Lente Plano de Fourier

b)

l Laser

Oh(Epay) = Phase[ifft(h(Egay)]

Fonte: Modificado de Bromberg e Cao| (2014)

babilidade P(l), apresentadas em uma escala semi-logaritmica, revelam que, quando
o contraste é de C' = 0,98 (representado pelos triangulos azuis no gréfico), o padrao
adere a estatistica de Rayleigh. No entanto, as curvas subsequentes retratam padrdes
de speckles super-Rayleigh, inicialmente com um contraste de C = 1,28 na Figura
C), e posteriormente com um contraste de C' = 2, 79 na Figura[17|D). Ambas as curvas
de P(l) (identificadas pelos losangos verdes e quadrados vermelhos, respectivamente)
indicam que a distribuicdo de densidade de probabilidade exibe um decaimento mais
lento em comparacdo com a exponencial negativa caracteristica da distribuicdo de
Rayleigh.

Os autores também investigaram a manipulacéo do contraste dos speckles Ray-
leigh para valores inferiores a 1, conhecidos como speckles sub Rayleigh. Nesse ce-
nario, ao reduzir o contraste, a intensidade da luz se distribui de maneira mais homo-
génea entre os graos de speckle, ou seja, as variacdes nos valores de intensidade dos
graos tornam-se insignificantes em relacdo a média de intensidade desses graos.

Para reproduzir experimentalmente esse fen6meno, os autores utilizaram uma trans-
formacgéo nao linear que satura a amplitude do campo de speckle, mantendo, no en-

tanto, a fase inalterada. Essa transformacao pode ser expressa da seguinte maneira:
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h(ERay) == \/mejeRay (51)

onde 6r,, representa a fase do campo de speckle Rayleigh. Bromberg e Cao ob-
servaram que ao aplicar essa transformacéao nao linear e considerar apenas a fase na
transformada inversa de Fourier, utilizando o Modulador Espacial de Luz, os resulta-
dos obtidos foram bastante semelhantes aos padrdes originais de speckle Rayleigh.
Para aprimorar isso, adotaram uma abordagem iterativa com base no algoritmo de
Gershberg-Saxton (GERCHBERG; SAXTON, 1994) (WU et al., [2021). Este procedimento
emprega transformadas de Fourier para propagar o campo luminoso entre o plano
do modulador e o plano de Fourier. Durante cada iteracao do algoritmo, ajusta-se a
amplitude no plano de Fourier de acordo com a transformacao desejada, proporcio-
nando correcdes sequenciais ao campo de luz. Entdo a fase obtida neste processo de

otimizagdo € empregada no modulador para gerar speckles sub-Rayleigh.

Figura 18 — Resultados experimentais para speckle sub-Rayleigh a) Padrao de intensidade de speckle
sub-Rayleigh com C' = 0,77, b) Grafico da densidade de probabilidade da intensidade, os
losangos verde referem-se ao speckles sub-Rayleigh e os triangulos azuis aos speckles de
Rayleigh.

Fonte: Bromberg e Cao (2014)

Na Figura [18] observamos o padrao de intensidade de um speckle sub-Rayleigh,
caracterizado por um contraste inferior a 1, com valor de C' = 0, 77. Ao analisar a Figura
[18b, notamos que a curva verde, que representa a distribuicdo de intensidade desse
padrdo, diminui mais rapidamente em comparagcdo com a curva do speckle Rayleigh
(curva em azul). Para esse tipo de padrao, € evidente que ha uma maior probabilidade

de encontrar valores de intensidade mais elevados do que nos speckles de Rayleigh.
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2.4.3.2 Speckle com estatistica de intensidade de Weibull

Amaral et al. (2015), desenvolveram uma abordagem alternativa para a manipu-
lacdo da estatistica de intensidade em padrdes de speckles. Este método envolve a
utilizacado de hologramas de fase (cuja geracao esta descrita na subsecao cor-
respondente ao Apéndice |A) em um LC-SLM. Esses hologramas tém a capacidade
de codificar tanto a fase quanto a amplitude de um campo de speckle. A amplitude
deste campo é ajustada por meio de uma expoente especifico, representado como «,
que, em contraste com abordagens anteriores, pode assumir valores reais positivos
arbitrarios (AMARAL; FONSECA; JESUS-SILVA, 2015). A aplicacdo dessa poténcia a um
campo de speckle Rayleigh modifica o contraste do campo, permitindo a geracao de
speckles com contrastes tanto superiores quanto inferiores a 1, eliminando assim a
necessidade de procedimentos de otimizagéao.

Matematicamente, para o método aplicado pelos autores, supde que um campo de

speckle Rayleigh é dado pela amplitude complexa:

E(z,y) = |Alexp (jo(z,y)) (52)

Onde a intensidade deste campo pode ser calculada como:
I(z,y) = [A(z,y) (53)

A partir do campo complexo, é definida uma transformagéao apenas na amplitude

deste campo dada por:

Al = [A]? (54)

Esta transformacgao eleva a amplitude a uma potencia a, mantendo, entdo, a fase

do campo intacta, assim o campo modificado por essa transformacao sera dado por:

Er(z,y) = |A[*exp (jo(x,y)) (55)

Logo, a intensidade deste campo apds esta transformacao sera definida por:

W = |A]* (56)
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Onde, WV representa uma variavel aleatéria de intensidade que esta relacionada a

variavel de intensidade de Rayleigh I. Esta relacao é definida como:

W= f(1) = I° (57)

Como essas duas variaveis aleatérias estao relacionadas por uma funcao monoté-

nica, as fungdes densidade de probabilidade estao conectadas pela seguinte relagao:
pw (W)dW = p;(I)dl (58)
dl

dw
Nessa equagéo, p;(/) € a fungdo densidade de probabilidade (FDP) da intensidade

o (W) = m(f‘l(W))‘ (59)

dos padrdes de speckle de Rayleigh, descrita pela equagéo[47] Por outro lado, py (W)

representa uma nova funcédo de densidade de probabilidade, dada por:

- 2002 202

Essa nova FDP conhecida como funcéo de densidade de probabilidade de Weibull

o 1/
pw (W) 1Waw%—w ) (60)

€ obtida a partir da transformagéo de intensidade mencionada anteriormente, onde W
é a variavel aleatéria resultante da transformagéo de I com um parametro «. E im-
portante destacar que o? representa a variancia da distribuicdo original de intensidade

(Distribuicao de Rayleigh) (AMARAL; FONSECA; JESUS-SILVA, |2015).
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3 ANALISE DA INFLUENCIA DA MODIFICACAO DAS PROPRIEDADES ESTA-
TiSTICAS DA LUZ NA ACURACIA DA CLASSIFICACAO DE IMAGENS EM SIS-
TEMAS OPTICOS DISPERSIVOS

3.1 INTRODUGAO

Neste capitulo, apresentaremos uma montagem Optica experimental desenvolvida
durante o projeto de mestrado para a classificacado de imagens. Esta montagem é
fundamentada na representacédo éptica de um sistema de maquina de aprendizado
extremo. Também serdo discutidos os resultados obtidos. E importante destacar que
nosso trabalho com esse sistema foi dividido em duas etapas distintas. Na primeira
etapa, concentramo-nos na construgao e avaliagdo do desempenho do sistema. Utili-
zamos um meio espalhador para criar proje¢des aleatorias das imagens contidas nos
conjuntos de dados de treinamento e teste em um espago de alta dimensdo. Essa
fase nos permitiu explorar a capacidade da nossa configuracdo em processar dados
rapidamente, ao mesmo tempo em que avaliamos sua capacidade de classificar corre-
tamente as imagens de teste. Na segunda etapa, empregamos a técnica da holografia
para gerar essas projecdes aleatorias com estatisticas de intensidade modificadas. O
objetivo principal foi analisar o impacto dessa modificagdo em nosso sistema e enten-

der como ela influencia o desempenho de classificacao.

3.2 SISTEMA OPTICO UTILIZANDO MEIO ESPALHADOR
3.2.1 Arranjo experimental e Método

Em nosso estudo, iniciamos nossa investigacao explorando o uso de um meio es-
palhador como parte da etapa de processamento 6ptico dos dados para resolver um
problema de classificacdo de imagens. Desenvolvemos um sistema experimental, con-
forme ilustrado na Figura[19] projetado especificamente para essa tarefa.

Para construir o sistema, utilizamos um laser de hélio-nebénio (He-Ne) que emite
luz monocromatica a um comprimento de onda de 633 nm e uma poténcia de 1 mW.
O feixe do laser inicialmente possui uma polarizacao linear vertical devido as caracte-

risticas intrinsecas de seu meio ativo e a geometria da cavidade ressonante do laser.
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Figura 19 — Setup Experimental de um classificador éptico utilizando um difusor de luz como elemento
espalhador.

Laser

L8 D L7 Le SE2 SLM

Fonte: Autor, 2023

(SVELTO; HANNA et al., |2010). No entanto, em nosso sistema, empregamos um modula-
dor espacial de luz do tipo LC-SLM. Esse modulador, que opera apenas com modula-
cao de fase, é responsavel por projetar as imagens que desejamos treinar e classificar
no sistema oéptico.

A modulagéo de fase ocorre porque as moléculas dos cristais liquidos que com-
pdem o LC-SLM sofrem rotacdo em resposta a uma diferenca de potencial gerada
por um sinal enviado por meio de um holograma que codifica as imagens do conjunto
de dados. Devido a natureza birefringente dos cristais liquidos, essa rotacao altera o
indice de refracao do meio, permitindo, assim, a modulacao de fase do feixe laser. No
entanto, é fundamental que a orientacdo da polarizacao linear da luz esteja alinhada
com a dire¢ao do vetor diretor dos cristais liquidos (consulte o Apéndice |B| para obter
mais detalhes).

Para lidar com isso, incorporamos uma lamina de meia onda (A/2) no caminho do
feixe. Essa lamina tem a funcao de girar a orientacdo da polarizacéo da luz. Em se-
guida, o feixe passa por um polarizador (P) que permite a transmissao apenas da com-
ponente elétrica na dire¢do do eixo de polarizagdo. Portanto, ao girarmos a lamina de
meia onda, estamos alterando a polarizacao linear da luz que emerge e, consequente-
mente, modificando a amplitude da componente paralela ao eixo do polarizador. Além
de controlar a polarizacéo, o sistema composto pela lamina de meia onda (\/2) e pelo
polarizador (P) também permite o controle da intensidade do feixe de luz. Isso ocorre

porque a irradiancia, que € a poténcia irradiada por unidade de area, é proporcional ao
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quadrado da amplitude do campo elétrico. Essa relacao pode ser facilmente verificada
ao analisarmos a expressao matematica da Lei de Malus, que descreve a intensidade
transmitida (/;) em fungéo da intensidade da luz incidente (1) e do angulo (#) entre a
polarizacao linear da luz e o eixo de transmissao do polarizador (BE; TEICH, 2007).

A equacdo I, = I,cos? 0, indica que a intensidade transmitida pelo polarizador é
maxima quando a polarizagdo linear da luz esta alinhada com o eixo de transmisséo
do polarizador (angulo 6 = 0), resultando em um valor de cos?(0) igual a 1. Nesse caso,
a intensidade transmitida € igual a intensidade da luz incidente. Por outro lado, quando
a polarizacao linear da luz € perpendicular ao eixo de transmissdo do polarizador
(angulo # = 90 graus), o valor do cosseno é 0, 0 que resulta em uma intensidade
transmitida de zero.

A luz, agora polarizada linearmente na direcdo vertical (direcado do vetor diretor
dos cristais liquidos), foi direcionada por um espelho (M1) em diregéo a lente (L1).
Essa lente, juntamente com a lente L2, que possui distancias focais de f1 = 50 mm
e f2 = 300 mm, respectivamente, foi configurada como um telescépio para expandir o
diametro do feixe laser. Inicialmente, o feixe tinha aproximadamente 1 mm de didmetro
e, apds o redimensionamento, passou a ter 6 mm de didmetro. No entanto, o feixe
laser utilizado possui um perfil de intensidade Gaussiano. Esse tipo de feixe, como
descrito na Figura [20| segue uma distribuicdo de intensidade que é descrita por uma
funcdo Gaussiana.

Para o nosso experimento, esse tipo de feixe nao € ideal, uma vez que néo propor-
ciona uma intensidade uniforme em todos os pontos da area ativa do LC-SLM. Isso
ocorre porque no perfil gaussiano a intensidade do feixe diminui a medida que nos
afastamos do centro (SVELTO; HANNA et al., 2010).Para solucionar esse problema, utili-
zamos um filtro espacial (SF1), no qual permitimos que apenas a parte mais intensa
do feixe passe através da abertura, cortando as bordas. Em seguida, expandimos no-
vamente o feixe utilizando as lentes L3 e L4 (f3 = 50 mm, f4 = 400 mm), obtendo
assim um feixe com um perfil espacial aproximadamente uniforme, que se assemelha
a um feixe de perfil “Top-Hat”. Esse tipo de feixe possui uma distribuicao de intensi-
dade plana e uniforme em sua regiao central, que lembra a forma de um chapéu com
a parte superior plana. A intensidade da luz nesse tipo de feixe é praticamente cons-
tante na sua regidao central e cai abruptamente para zero fora dessa regido (BELAY et

al., 2022). Todavia, para que isso fosse possivel, seria necessario um segundo filtro
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Figura 20 — Perfil espacial de um feixe gaussiano a) imagem capturada por uma camera CCD b) perfil
de intensidade do feixe.
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espacial no caminho do feixe, no entanto como nosso laser possui baixa poténcia, op-

tamos por utilizar apenas um filtro, assim obtemos o feixe como pode ser observado
na Figura [21]

Figura 21 — Perfil espacial de um feixe Top hat a) imagem capturada por uma camera CCD b) perfil de
intensidade do feixe.
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Em seguida, a luz é direcionada pelo espelho M2 até um Modulador Espacial de
Luz (LC-SLM) (ver o apéndice B) da Hamamatsu, com a tecnologia Lcos-SLM (mo-
delo X13267) da Figura . Na Tabela |1}, estéo listadas algumas especificacdes do
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modulador utilizado. O SLM empregado em nosso sistema tem a capacidade de mo-
dular a fase do feixe incidente. Quando o feixe, viajando na direcao z, incide sobre o
modulador, ele adquire a fase de uma das imagens do conjunto de dados utilizadas
para o treinamento. Essa fase é impressa no feixe de luz por meio de um padrao holo-
gréfico criado em um computador (HGC) (ver apéndice [A). Em outras palavras, esse

processo permite modular uma imagem digital no feixe de luz.

Figura 22 — Dispositivo LCOS-SLM somente de fase, modelo X13267, desenvolvido pela Hamamatsu.

Lcos-sLM CONTROLLER
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Fonte: Autor, 2023

Tabela 1 — Caracteristicas do LCOS-SLM

Numero de pixels 792 x 600

Pixel pitch 12.5um

Area efetiva 9.9 x 7.5 mm
Orientacgao do cristal liquido Alinhamento paralelo
Niveis de sinais de entrada 256 para 8 bit

Niveis de modulagao de fase 27 (ou mais)

Fonte: Hamamatsu| (2017)

3.2.1.1 Codificacao do conjunto de dados no SLM

Utilizamos nosso sistema para realizar a classificagdo de imagens de digitos ma-
nuscritos da base de dados MNIST (Modified National Institute of Standards and Tech-
nology). Essa base de dados é amplamente utilizada como referéncia ao implemen-
tar técnicas de aprendizado de maquina e métodos de reconhecimento de padrdes,

pois permite economizar tempo e esfor¢co no pré-processamento e na formatacao dos
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dados. O MNIST consiste em um extenso conjunto de dados contendo imagens de
digitos manuscritos, cada uma com uma resolugdo de 28x28 pixels em tons de cinza.
As imagens abrangem digitos de 0 a 9, totalizando 70.000 exemplos. O conjunto de
treinamento contém 60.000 imagens, enquanto o conjunto de teste possui 10.000 ima-
gens. Cada imagem esta devidamente rotulada com o digito correspondente que re-
presenta. Portanto, temos um total de 10 classes de digitos, variando de 0 a 9 (TEAM,
2020). Dessa forma, a tarefa realizada € a classificagdo de uma determinada imagem
de um digito manuscrito em uma das 10 classes que representam os valores inteiros
de 0 a 9. Na Figura [23] apresentamos a representacao visual dos digitos manuscritos

da base de dados MNIST, cada um deles devidamente rotulado.

Figura 23 — Exemplos do conjunto de dados do MNIST
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Fonte: Autor, 2023
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Para utilizar a base de dados no nosso sistema experimental, realizamos uma fil-
tragem, selecionando apenas 2000 imagens para o treinamento e 400 imagens para
o teste. Em seguida, realizamos uma etapa de pré-processamento utilizando a lin-
guagem de programacao Python. Durante esse processo, cada uma das imagens foi
ampliada para aproximadamente sete vezes o tamanho original. Apds a ampliagéo, foi
realizada a normalizagdo de todas as imagens. Isso significa que ajustamos os valo-
res de intensidade de cada pixel para um intervalo entre 0 e 1, garantindo uma escala
consistente em todas as imagens. Apds o pré-processamento, cada uma das imagens
selecionadas foi codificada em um holograma de fase, que sera carregado no LC-SLM
(Modulador Espacial de Luz). Para realizar essa codificacao, definimos uma funcao de

amplitude complexa para cada imagem, que é descrita pela equacao:

Eq(z,y) = \Jxq(7,y) exp(jraq(z,y)) (61)

Aqui, z,(x, y) representa a matriz de intensidade que constitui aimagem do MNIST,
onde ¢ variade 1 a N = 1000, correspondendo ao numero total de imagens selecio-
nadas para o treinamento e para o teste temos que ¢q variade 1 a N = 200 . A am-

plitude e a fase desse campo complexo sdo entao registradas a partir da fungcéao de
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transmitancia H,(x,y) = exp[j¥(aq, ¢4)], que define um holograma de fase gerado por
computador. Com isso, a, = \/x4(z,y) € ¢, = exp[jrz,(x,y)]. Detalhes sobre essa

fungdo de transmitancia podem ser encontrados na subsecéo[A.0.2.

3.2.1.2 Descricao do processamento optico dos dados e treinamento

Ap0és a construcao dos hologramas, cada um deles é carregado individualmente no
SLM. O SLM é iluminado pela luz laser, e a imagem modulada em fase é propagada
até a lente L5. Nesse ponto, ocorre a transformada de Fourier do sinal, levando-o para
o dominio das frequéncias espaciais. Em seguida, a luz passa pelo filtro espacial SF2,
que permite apenas a ordem de difragdo +1 passar, bloqueando as demais.

Apos a filtragem espacial, a imagem é reconstruida e coletada utilizando a lente
L6, onde ocorre uma nova transformada para o dominio espacial. Nesse momento,
consideramos o plano de foco de L6 como o plano de entrada para um sistema de
processamento 6ptico, mostrado em detalhes na Figura[24] Esse sistema é composto
por duas lentes, L7 e L8, ambas com a mesma distancia focal, além de um difusor D.
O objetivo desse sistema é projetar os dados em um espacgo dimensionalmente maior,
ou seja, realizar uma transicdo do dominio 2D para o 3D. Isso € alcangado por meio
de uma projecao aleatéria gerada pelo difusor D. O difusor introduz uma dispersdo na
luz, criando uma mistura de diferentes angulos de propagacao e, consequentemente,
uma expansao do espacgo no qual os dados sao representados (SAADE et al., 2016).

Matematicamente, o campo no plano de entrada é representado por:

Ey(z,y) = Eog(z,y) expljoq(x, y)] (62)

Apoés passar pela lente L7, o campo de entrada é transformado para o dominio de

Fourier e é representado da seguinte forma:

F,(u,v) = Gog(u,v) expljo,(u, v)] (63)

Onde u e v sé@o as respectivas frequéncias espaciais. Como mencionado anterior-
mente, o difusor D atua como um meio de disperséao, introduzindo um termo de fase

aleatéria dado por:



67

d(z,y) = exp[jo(z,y)] (64)

onde d(x,y) representa a fase aleatéria. Dessa forma, o campo apds o difusor é

dado por:

F'q(u, v) = Gog(u, v) exp[j(dq(u, v) + 0(x, y))] (65)

A lente L8 realiza novamente uma transformada de Fourier, trazendo o campo de
volta para o dominio espacial, onde no foco temos a imagem que exibe um padrao de
speckle que corresponde a projecao aleatéria da imagem que esta em seu respectivo
plano, como mostrado na Figura A intensidade desse padrao é entdo registrada

por uma camera CCD de alta resolugéo (1280x1024 pixels).

Iy(x.y) = [FFT™(Fy(u,v))[* (66)

Figura 24 — Esquema do processamento optico do sistema.
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Fonte: Autor, 2023

Para reduzir os efeitos de aliasing que sao efeitos que ocorrem ocorre quando
as frequéncias de um sinal ndo sao corretamente representadas devido a uma taxa
de amostragem inadequada. Ou seja, se a frequéncia espacial da imagem obtida &
alta e a taxa de amostragem n&o é suficientemente elevada, as informacgdes de alta
frequéncia podem nao ser corretamente representadas na saida do sistema. Assim,
ao realizar a transformada de Fourier éptica, as frequéncias espaciais da imagem sao

mapeadas em frequéncias no plano focal. Se a taxa de amostragem nao for adequada,
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algumas dessas frequéncias espaciais podem se sobrepor, levando a uma perda de
informacdes e, consequentemente, ao aliasing (GOODMAN, 2005).

Para contornar esses efeitos nas imagens adquiridas, optamos por selecionar uma
regiao de 600 x 600 pixels em cada imagem. Em seguida, mapeamos cada pixel em
macroblocos de tamanho M x M, onde M varia de 2 a 6. O valor de intensidade atri-
buido a cada macrobloco corresponde a média das intensidades dos pixels contidos
dentro dele.

No processo de treinamento do sistema, realizamos a vetorizacdo de cada ima-
gem, ou seja, mapeamos a imagem em um vetor linha. A dimensao do vetor depende
do tamanho do macrobloco escolhido. Em seguida, armazenamos esses vetores em
um computador. Cada vetor € empilhado para formar uma matriz, denotada por H,
assim como mostrado na Figura Com a matriz H formada, prosseguimos com
o treinamento do sistema. Esse processo envolve o calculo dos pesos de saida §,

conforme descrito na equagéo [10]

Figura 25 — Esquema do processamento optico do sistema.
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Fonte: Autor, 2023

3.3 RESULTADOS

3.3.1 Caracterizacao dos padrdes de speckles

Os padrdes de speckles foram gerados utilizando um difusor de luz transparente

com um angulo de difusdo de 1 grau. Esse difusor foi iluminado pela luz focalizada



69

proveniente da lente (L7) de um padrao de luz que representa um digito manuscrito
do MNIST. O padrao de speckle, formado no plano focal da lente (L8), transporta a
informagédo do padréo de luz gerado no plano da imagem, conforme ilustrado na Fi-
gura A caracterizacao do padrao de speckle envolveu uma andlise estatistica de
primeira ordem, conforme descrito na segédo [2.4.2] A seguir, apresentamos as fun-
¢bes densidade de probabilidade (FDP) relativas aos speckles formados a partir de

diferentes padrées de luz no plano da imagem.

Figura 26 — Caracterizacdo do padrao de speckle gerado pelo difusor. a) Imagem capturada pela CCD
onde o padrao de luz no plano da imagem representa o digito 0, b) Grafico da densidade
probabilidade da intensidade deste padrao.
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Fonte: Autor, 2023

Ao analisarmos os graficos das figuras acima, notamos que, independentemente
dos padrdes de luz no plano imagem do sistema de processamento 4f, a curva de
distribuicao de intensidade mantém a mesma estatistica de Rayleigh, caracterizada

por uma exponencial decrescente.

3.3.2 Avaliacado da classificacao

Para realizar a classificacdo, empregamos as imagens de teste provenientes do
conjunto de dados do MNIST. Estas sao imagens que nao foram utilizadas durante
a etapa de treinamento, representando dados desconhecidos para os quais deseja-
mos que o sistema determine a classe ou rétulo correspondente. O processo Optico
segue o0 mesmo procedimento adotado no treinamento, envolvendo a vetorizacao de

cada imagem de padrao de speckle capturada pela CCD. Em seguida, empregamos
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Figura 27 — Caracterizacao do padrao de speckle gerado pelo difusor. a) Imagem capturada pela CCD
onde o padrao de luz no plano da imagem representa o digito 6, b) Grafico da densidade
probabilidade da intensidade deste padrao.
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o computador para executar a classificacdo, onde realizamos a multiplicacao matricial
da matriz de pesos otimizados, obtida durante o treinamento, com cada vetor corres-
pondente a um padréo de speckle cuja imagem a ser classificada esta codificada.
Como métrica de avaliacao do sistema, utilizamos a acuracia que representa a taxa
de previsdes corretas feitas por um modelo em relagédo ao numero total de exemplos

avaliados, ou seja:

NUmero de previsdes corretas
total de previsdes

Acuracia = ( )xlOO% (67)

Outra métrica que utilizamos para avaliar o desempenho da classificagao foi uma
tabela denominada de Matriz de Confusdo. Ela mostra quantas vezes o modelo acer-
tou ou errou para cada categoria.

Na Figura [28] esta representada a Matriz de Confusdo da classificagdo realizada
pelo sistema Optico. Nessa tabela, as colunas indicam os rétulos esperados, enquanto
as linhas mostram as previsoes feitas pelo sistema. Portanto, os nimeros que foram
corretamente previstos estao dispostos na diagonal da tabela. Nesta tabela foram clas-
sificadas 200 imagens de teste. A partir dai calculamos a acuracia desta classificacao,
cujo resultado foi de 85%.

Consideramos esse resultado como excelente, dada a quantidade de imagens uti-

lizadas no treinamento (1000 imagens) e as imagens usadas na classificagao (200
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Figura 28 — Matriz de Confusao da classificagdo do sistema 6ptico que utiliza um meio espalhador.
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imagens). No entanto, desejamos investigar se manipulando as propriedades esta-
tisticas dos padrdes de speckles gerados durante o processamento, esse resultado
seria impactado positiva ou negativamente. Para isso, exploraremos outro sistema 6p-
tico capaz de realizar essas modificagdes nos padroes, e faremos uso de técnicas
de holografia, essenciais nesse processo. Para isso € necessario simular numerica-
mente padrdes de speckles de estatistica ndo-Rayleigh e codificar as informagdes do

conjunto de dados nestes speckles.

3.4 INFLUENCIA DE SPECKLES COM ESTATISTICA DE INTENSIDADE MODIFI-
CADA NA ACURACIA DA CLASSIFICACAO

3.4.1 Padrbes de speckles gerados numericamente

Para simular padrdes de speckle numericamente, nos baseamos nos conceitos
descrito na segéo [2.4] O processo comeca pela criagdo de uma matriz com dimen-
sbes M x M, que representa a distribuicao de fase aleatéria em um intervalo de

[—m, w]. Essa distribuicdo ocorre quando uma frente de onda incide sobre uma su-
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perficie rugosa, que pode ser tanto reflexiva quanto transmissiva (que foi discutido
em mais detalhes na subsecao |2.4.1). Para representar o campo apés a reflexdo ou

transmisséo, usamos a equagao

Ein = EO(xv y)ej(b(x,y) (68)

onde Ey(x,y) é a amplitude do campo assumida como sendo 1 e ¢(x,y) é a matriz
de fase gerada. Em seguida, o campo é colocado no plano focal de uma lente, onde
é realizada uma transformada de Fourier. Para realizar a simulagdo numérica, utiliza-
mos a fungao de transformada rapida de Fourier (FFT) sobre o campo, representada
pelo operador F (SPILSBURY; EUCEDA, 2016). Apds a transformada, um filtro espacial
circular passa-baixa é aplicado ao campo, com um didmetro D, dada por D(x,y). Esse
filtro além de filtrar as frequéncias espaciais altas, fornece um pouco de correlagao a

fase que é totalmente aleatéria. O campo resultante apés o filtro é dado por:

E}, = F{e?"9}D(z,y) (69)

Em seguida, o campo de saida é calculado pela transformada inversa do campo

de entrada, resultando em:

Eout = Fﬁl{Ez/n} (70)

Esse processo é equivalente a colocar outra lente no plano confocal ao filtro espa-
cial, gerando o campo de saida no foco da mesma.

Na Figura[29] é possivel observar com clareza a forma de cada matriz utilizada na
simulacdo de padrdes de speckle. E importante mencionar que o tamanho de cada
speckle € determinado pela razdo entre as dimensdes da matriz e o didametro do filtro
passa-baixa utilizado, ou seja, M/D. No entanto, é necessario ter em mente o critério
de Nyquist, que estabelece uma relacdo entre a taxa de amostragem e a frequéncia
maxima que pode ser detectada sem perda de informacado (GOODMAN; SUTTON, [1996).
Em outras palavras, é preciso garantir que a taxa de amostragem seja suficientemente
alta para que todas as informacdes relevantes sejam capturadas. Caso contrario, pode
haver perda de detalhes e distorcbes na imagem gerada. Isso pode ser assegurado

ao seguir o teorema de Nyquist, que estabelece que a taxa de amostragem deve ser
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Figura 29 — Matrizes utilizada na simulagédo de padrdes de speckle. a) Matriz de fase totalmente aleat6-
ria, b) Transformada de Fourier do campo de entrada, c) Filtro espacial numérico, d) Campo
resultante apoés o filtro.

a qb[x, ) b) F{Ein}
c) D(x,y) ml

Fonte: Autor, 2023

pelo menos o dobro da maior frequéncia presente no sinal (GOODMAN, 2005). Logo,

atendemos esse critério se a relagao M /D for maior ou igual a 2.

A imagem apresentada na Figura [30] exibe 0 médulo do padrédo de speckle, bem
como sua intensidade I = |E,./|*. E notavel que nossas simulagdes numéricas conse-
guem produzir padrées de speckle completamente desenvolvidos. Essa afirmacao é
reforgada pela analise do padréo de intensidade apresentado na Figura [31] Observa-
se que o padrao gerado numericamente segue as propriedades estatisticas descritas

por (GOODMAN, [2007).

A andlise dos graficos revela que os speckles gerados numericamente seguem

a estatistica de Rayleigh, cuja fungéo de distribuicdo da intensidade possui caracte-
ristica de uma exponencial negativa. Para manipular esta estatistica utilizaremos o
método descrito na secdo onde a partir da utilizagdo da funcéo de densidade
de probabilidade de Weibull nos desviaremos da estatistica de Rayleigh e criaremos

speckles super e sub Rayleigh. Essa manipulagéo é feita elevando o médulo da am-
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Figura 30 — Padroes de speckles gerados numericamente. a) Médulo do campo complexo, b) Padréo
de intensidade.

|Ecxat| [Eout|?

a) b)

Fonte: Autor, 2023

Figura 31 — Caracterizacao dos padrbes de speckle gerados numericamente. a) Distribuicao de ampli-
tude, b) Distribuicdo de intensidade em escala linear-linear, c) Distribuicdo de intensidade
em escala mono-log.

;ﬁ.‘-‘-’g} a) "& b)

4:--- -:‘ " 06 1 \
_u-,‘ H 02 1 \
::I:: 05 S P B r.','., 3 1 & M
, c) |
1
3 L/

L4

Ve,

i L B

Fonte: Autor, 2023

plitude do campo de saida a potencia 2a. Onde, « corresponde a qualquer valor real
positivo. Ou seja, Ew = |E,.|**. A partir dessa manipulagdo na amplitude do campo
nos desviamos da estatistica de Rayleigh.

Na Figura vemos os padrdoes de speckles gerados numericamente modifica-

dos a partir desta relagdo. Nas Figuras [32a e [32b, observamos padrdes de speckles
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Figura 32 — Speckles modificados estatisticamente, a)a = 0,2, b) a = 0,5, ¢) a = 1 d)a = 1, 5, gréaficos
da densidade de probabilidade da intensidade e)a = 0,2,f) « = 0,5, g) a =1 h)a=1,5
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gerados com o = 0,2 e a = 0,5, respectivamente. Os graficos nas Figuras [32e e
mostram as funcdes de densidade de probabilidade desses padrdes, indicando
um afastamento da estatistica de Rayleigh. Conforme ilustrado nas imagens, esses
padrdes exibem uma distribuicdo de intensidade mais homogénea e um contraste in-
ferior a 1 quando comparados ao padrdo da Figura[32c, com « = 1, como evidenciado
pelo gréfico correspondente na Figura[32g, que mantém a estatistica de Rayleigh. Na
Figura [32d, apresenta-se um padrao de speckle gerado com a = 1,5, caracterizado

pelo gréfico na Figura[32h. Nesse caso, o padrdo possui um contraste superior a 1.

3.4.1.1 Codificacao do conjunto de dados

Para codificar cada imagem do conjunto de dados nos speckles gerados numeri-
camente, definimos uma fungcédo de amplitude complexa para cada imagem, conforme
a Equacao Posteriormente, a amplitude e a fase relacionadas a essa fungcéao sao

codificadas no campo de speckle, assumindo a forma:

By = Eo(z, ) /wq(x’y)ej(cﬁ(%y)—mq(w,y)) (71)

Dessa forma, a amplitude e a fase do campo de saida resultante, conforme des-
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crito na Equacgéo sdo registradas através da funcdo de transmitancia H,(z,y) =
exp[jv(aq, ¢4)], qQue define um holograma de fase gerado por computador (ver apén-
dice [A). Esse holograma é entdo “impresso” no Modulador Espacial de Luz por meio
de um computador, sendo responsavel por gerar as projecdes aleatérias dos dados

com estatisticas de intensidade modificadas no sistema optico.

3.4.2 Setup experimental

Na Figura [33 mostramos o setup experimental utilizado para criar uma projegao
aleatéria dos dados com estatistica de intensidade modificada. Este setup se asse-
melha ao anterior, com a diferenga de que as projecdes sao geradas numericamente

e codificadas em hologramas de fase que s&o enviados para o Modulador SLM.

Figura 33 — Setup experimental para classificar imagens a partir de speckles com estatisticas de inten-
sidade ndo Rayleigh.
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Fonte: Autor, 2023

3.5 RESULTADOS

Os resultados apresentados na Figura 34| demonstram os speckles com estatisti-
cas de intensidade modificadas, gerados experimentalmente. As imagens obtidas na
CCD para os speckles gerados com diferentes valores de « sédo representadas nas
subfiguras a), b), c¢) e d), onde a assume os valores 0,2, 0,5, 1 e 1,5, respectiva-
mente. Os gréficos de densidade de probabilidade correspondentes estao ilustrados

nas subfiguras e), f), g) e h), associadas aos mesmos valores de a. Esses resulta-
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dos evidenciam a influéncia direta do parametro « na distribuicdo de intensidade dos
speckles, mostrando o uma visado clara das modificacdes introduzidas nas estatisticas
desses padroes.

Figura 34 — Speckles com estatistica de intensidade modificada gerados experimentalmente. Imagens

obtidas na CCD para speckle gerado com a) a = 0,2, b) a = 0,5,¢) a = 1,d) a = 1,5..
Gréficos da densidade de probabilidade €) « = 0,2,f) «a =0,5,9) a =1, h)a = 1, 5.
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Fonte: Autor, 2023

Agora, iremos avaliar como o valor da acuracia se comporta ao manipular a esta-
tistica dos speckles Rayleigh. Para essa andlise, utilizamos 1000 imagens durante o
treinamento do sistema, seguindo 0 mesmo conjunto de imagens empregado no trei-
namento do experimento anterior (secéo [3.2). Além disso, realizamos a classificagao
de 200 imagens de teste, referentes ao mesmo conjunto. Inicialmente, realizamos pro-
jecOes aleatorias correspondentes as imagens de teste com a = 1, 0 que equivale a
speckles de Rayleigh. As imagens foram capturadas por uma camera CCD. Tanto na
etapa de treinamento quanto na etapa de teste, adotamos a mesma metodologia, que
compreende o mapeamento de cada pixel das imagens da CCD em macroblocos de
tamanho M x M, vetorizacao, calculo da matriz de pesos g e classificacao, conforme
descrito na se¢édo 3.2

A Figura apresenta as matrizes de confusdo numérica e experimental dessa
classificagao. Os resultados revelam que, na abordagem numérica, alcangamos uma
acuracia de 80%. Ja na classificagao realizada experimentalmente, obtemos uma acu-
racia de 79.5%.
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Acreditamos que a divergéncia entre o resultado experimental de 79.5% e o anterior
de 85% pode ser atribuida ao fato de que o difusor espalha uma quantidade significati-
vamente maior de luz do que o holograma que projetamos. Isso resulta em uma maior
quantidade de graos de speckle (pontos de luz), favorecendo assim o processo de

aprendizado.

Figura 35 — Matriz de confusdo da classificacao para projecoes aleatérias geradas com o = 1. Resul-
tados a) Numérico b) Experimental.

Numeérico Experimental

-25

- 20

- 10

Rétulo Verdadeiro
Rétulo Verdadeiro

Predicéo Predicéo

a) b)

Fonte: Autor, 2023

A partir deste ponto, utilizaremos esse resultado como referéncia para comparar
com as projecoes aleatdrias que possuem estatisticas ndao-Rayleigh. Em vez do pa-
rametro o como referéncia para a modificacdo dos padrdes, faremos uso do célculo
do contraste. Essa escolha se da pelo fato de o contraste ser um parametro mais di-
reto e intuitivo para avaliar a diferencga na distribuicao de intensidade nos padrdes de
speckle. Na Figura [36] apresentamos o grafico normalizado da distribuicao de densi-
dade de probabilidade de speckles super-Rayleigh (C > 1), utilizados na experiéncia.
Cada curva exibida corresponde a um padrao com seu respectivo valor de contraste.
Ja na Figura[37], sdo apresentadas as curvas normalizadas da densidade de probabili-
dade de speckles sub-Rayleigh, com cada curva representando um valor de contraste
menor que 1.

Como observado, a medida que o contraste aumenta, o decaimento exponencial
torna-se mais lento em comparacdo com a curva de Rayleigh (C = 1). Em outras
palavras, a partir do gréfico, percebemos que quanto maior o contraste, maior € a pro-

babilidade de termos graos de speckles com baixa intensidade nos padrées. Quando
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o contraste diminui, o decaimento exponencial se torna mais rapido. Portanto, quanto
menor o contraste, maior é a probabilidade de termos gréos de speckles com altas
intensidades.

Figura 36 — Grafico normalizado da fungao de densidade de probabilidade da intensidade para speckles
super Rayleigh.
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Fonte: Autor, 2023

Figura 37 — Grafico normalizado da funcao de densidade de probabilidade da intensidade para speckles

sub Rayleigh.
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Na Figura apresentamos os resultados numéricos e experimentais da acura-

cia na classificacdo das imagens do conjunto de dados do MNIST em 10 classes.
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Demonstramos como esse valor é afetado pelo contraste dos speckles gerados na
projecao aleatéria dos dados. No grafico, observamos que a medida que o contraste
das imagens diminui, o valor da acuracia tende a aumentar em relagao ao resultado
obtido com speckles de contraste igual a 1. Além disso, notamos que o valor da acu-
racia diminui em relacao aos speckles de Rayleigh conforme o contraste das imagens
aumenta.

Acreditamos que, nas imagens dos speckles sub-Rayleigh, o contraste, que € a
relagéo entre o desvio padrao da intensidade dividido pelo valor médio da intensidade,
€ crucial. Para baixo contraste, a variacao da intensidade em relagdo ao valor médio &€
pequena. Portanto, esse tipo de padrdo apresenta uma certa saturagdo nos valores de
intensidade de cada grao de speckle. Essa saturagao introduz uma nao linearidade na
etapa de aprendizado e teste das imagens, melhorando a taxa de acerto do sistema
na classificagdo. Ja nos padrées de alto contraste, observa-se uma maior variabilidade
da intensidade em relacao ao valor médio. Em outras palavras, € mais provavel termos
graos de speckle com baixas intensidades nesse cenario, o que resulta em uma perda

de informagdes que impacta negativamente na acuracia.

Figura 38 — Grafico da acuracia em fungéo do contraste.
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Fonte: Autor, 2023

Dessa forma, na Figura[39, apresentamos a matriz de confusdo numérica e experi-
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mental referente a classificacdo das imagens com projecdes aleatorias sub-Rayleigh.
Nota-se que para o menor valor de contraste, obtemos um resultado numérico de

91.5% de acuréacia e um resultado experimental de 89.5%.

Figura 39 — Matriz de confusao para speckles sub-Rayleigh com C= 0.25. Resultados a) Numérico b)
Experimental .
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Fonte: Autor, 2023

3.5.1 Sistema com predicao 6ptica

Apesar dos bons resultados obtidos, nosso interesse € eliminar a dependéncia
desse sistema do uso do computador na etapa de classificacdo. Atualmente, essa
dependéncia ocorre devido a necessidade do computador realizar a multiplicagdo ma-
tricial entre a matriz de pesos B e as amostras de teste para definir a classificacao
correta. Nesse contexto, decidimos que toda a etapa de treinamento do sistema seria
realizada via computador, enquanto o sistema Optico seria utilizado exclusivamente
para a predicao das imagens de entrada, de forma similar ao trabalho de (WU; ZHANG,
2022).

Nesse contexto, treinamos o sistema utilizando o método numérico para gerar pro-
jecOes aleatérias das imagens, descrito na secéo [3.4] Apos obter essas projecdes,
vetorizamos as imagens resultantes e construimos a matriz H, que define as informa-

¢bes da camada oculta em um sistema de aprendizado de Maquinas de Aprendizado
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Extremo. Durante o treinamento, calculamos os pesos de saida dessa rede, conforme
a equacao No entanto, diferentemente do método anterior, definimos que os al-
vos seriam matrizes associadas a regides especificas, cada uma correspondendo a
um rétulo, como ilustrado na Figura [40] Essa abordagem nos permite obter pesos de

saida 3 otimizados para esse tipo de saida especifica.

Figura 40 — Matriz de alvos

Fonte: Autor, 2023

Observamos na Figura |41| a associagédo de cada regido ao seu digito correspon-
dente. O processo de classificagdo envolve a codificacao, por meio de um holograma
de fase gerado (conforme os métodos ja descritos), da multiplicacdo matricial entre a
matriz 8 € uma das imagens que compdem a matriz H de teste. A Figura 42| ilustra
a configuracdo experimental utilizada e como ocorre essa etapa de predigéo Optica.
Nesse processo, os hologramas de fase sdo enviados para o Modulador Espacial de
Luz (SLM), que modula a fase do laser. A luz modulada é filtrada e capturada pela
camera CCD, proporcionando uma representacao optica do resultado da predicao.

Na Figura [43] sdo apresentadas algumas imagens capturadas pela camera CCD
relacionadas a predicao do sistema. A classificacdo Optica ocorre quando a regiao
alvo associada ao digito "1"apresenta maior intensidade. A imagem é correta quando
a regido de classificagcdo com maior intensidade corresponde a esse digito. Na Matriz

de Confusao apresentada na Figura[44] é possivel avaliar o desempenho do sistema
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Figura 41 — Imagens associadas aos seus respectivos alvos. a) Digitos manuscritos do MNIST b) Alvos
relativo a cada digito.
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Figura 42 — Esquema de predigao oOptica: apds a obtencao da matriz 3, ela é codificada em um ho-
lograma de fase junto com o digito de teste por meio de uma multiplicagdo matricial. Em
seguida, o holograma é enviado ao SLM, e através da modulagéo de fase, obtemos a pre-
dicdo Optica visualizada no monitor de um computador.
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Apesar de ser um sistema 6ptico promissor, é importante destacar que ainda en-

frentamos o desafio de codificar uma multiplicagdo matricial nos hologramas gerados

para possibilitar a classificagdo 6ptica. Na busca por uma abordagem mais integrada,

exploraremos, no proximo capitulo, duas técnicas de classificagdo 6ptica. Em vez de
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Figura 43 — Predicao 6ptica das imagens obtidas na CCD.
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Figura 44 — Matriz de confusao da predicao éptica.
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utilizar uma multiplicagdo matricial éptica, que requereria varios componentes dpticos,
optamos por implementar uma multiplicacao éptica elemento por elemento, também
conhecida como produto de Hadamard, seguida de uma soma. Essa abordagem visa

simplificar o processo éptico de processamento em nosso sistema.
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4 SISTEMA TOTALMENTE OPTICO DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS BASEA-
DOS NO ALGORITMO DE MAQUINA DE APRENDIZADO EXTREMO

41 INTRODUCAO

Neste capitulo, apresentaremos algumas técnicas de implementagéo de sistemas
Opticos de classificacao de imagens, as quais foram inspiradas no sistema de classifi-
cacao discutido no capitulo anterior. Embora o sistema em questao execute operacdes
Opticas de processamento, a etapa de classificacdo ainda depende de um computador.
Apesar do custo computacional ser infimo apés a fase Optica, nosso interesse reside
em desenvolver um discriminador éptico que possa realizar a etapa de classificagao
de forma completamente Optica, eliminando a necessidade de um computador para
essa finalidade. Em virtude disso, desenvolvemos dois métodos de classificagdo que

podem ser aplicados em configuracdes Opticas simples e com poucos componentes.

42 METODO DE CLASSIFICACAO OPTICA 1

Com o objetivo de criar um sistema Optico eficiente para a classificacdo de ima-
gens, fizemos a escolha estratégica de adotar também para esse caso o algoritmo de
treinamento de Maquinas de Aprendizado Extremo- ELM, descrito na segédo 2.2] Ao
incorporar o ELM ao nosso sistema 6ptico, procedemos a adaptacdes essenciais para
atender as nossas necessidades especificas.

Uma das modificacbes mais significativas consiste na configuragdo de matrizes
de entradas e as matrizes alvo, em formato de matriz quadrada. Essa abordagem se
mostrou fundamental para garantir que a matriz de pesos 8 também seja quadrada.

Permitindo uma implementagédo mais eficiente em um sistema 6ptico.

4.2.1 Descrigédo do treinamento

Suponha que tenhamos um conjunto de imagens de treinamento, representado
pelo conjunto X , com N exemplos. Cada imagem é representada por um vetor de
caracteristicas x; de tamanho d, onde cada pixel € um numero real entre 0 € 1. Como

mencionado anteriormente, para facilitar a etapa de classificagao optica, trataremos os
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vetores de entrada como matrizes bidimensionais quadradas. Faremos isso, esticando

o vetor x; por meio do produto de Kronecker com um vetor especial 1,, que € composto

por d valores iguais a 1. Esta operagao retornara a matriz K (x;) de tamanho d x d que

€ o vetor x; esticado.

x1 - 1y

T1 - 1y

K(z))=x] ®1, = |z, -

Xy ]-vd

To - 1y

To - Ly

To - 1ys

3+ lyg

I3 -

xIs -

xIs -

€3

: 1vd

xIq -

Tq -

xTq -

Tq -

]-vd

Dessa forma, o conjunto de treinamento X . sera uma matriz de tamanho Nd x d,

formada pela concatenacdo das matrizes K (x;). Assim como mostrado na equagéao

_K(SEN)

Além disso, cada matriz K (x;) estd associada a uma matriz alvo T; de tamanho

d x d, que contém diferentes regides de intensidade relacionadas a uma classe ou

rétulo, como mostrado na Figura[45] Essas matrizes alvo sdo representadas pela ma-

triz T'c, de tamanho Nd x d, onde cada matriz alvo empilhada representa a classe

correspondente a uma imagem de treinamento.

T,
T,

T,

Ty
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Figura 45 — Exemplos de matrizes alvo relativa a problemas de duas classes.
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Fonte: Autor, 2023

O objetivo do treinamento € encontrar uma matriz de pesos que pondere os neuré-
nios das matrizes de entrada, de forma que se aproximem dos valores das matrizes
alvo, para que assim possa ser feita a classificacao. Isso pode ser melhor compreen-

dido por meio do diagrama das Figuras [46] e 47|

Figura 46 — Representagao do processo de obtengéo das matrizes K (x;) para a etapa de treinamento.
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Fonte: Autor, 2023

Para encontrar essa matriz de pesos utilizamos a equacéao [{0, onde neste caso

temos:

B=[XcTc (75)

Onde, [X c|' denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose (ZHANG et al., 2019). Neste

caso, a dimensao da matriz 3 é d x d.
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Figura 47 — Diagrama do treinamento com as matrizes de entrada e alvos como matrizes quadradas,
onde o objetivo em questao é obter os pesos .
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Fonte: Autor, 2023

4.2.2 Generalizagao para problemas de 10 classes

Anteriormente, foi apresentado um exemplo de como treinamos nosso sistema para
solucionar problemas com apenas 2 classes. Agora, vamos explorar como generalizar
essa abordagem para problemas com 2 ou mais classes. Para tanto, basta determi-
narmos uma matriz alvo para cada classe correspondente, onde a area da regiao alvo
pode ser calculada a partir da relagao ilustrada na Figura 48] onde d é o nimero de

pixels.

4.2.3 Classificagdo das imagens

Nossa etapa etapa de classificagdo segue a arquitetura descrita na Figura[49] Esta
arquitetura descreve como classificamos em duas classes os digitos manuscritos "0"e
"1"do conjunto de dados do MNIST. Esta etapa segue, com o processo de esticar um
dos vetores de caracteristicas « do conjunto de imagens de teste X, este processo
é feito seguindo a equagéo 72 mostrado na sub-segéo

Posteriormente, € calculado a transposta da matriz esticada K (z}) para que cada
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Figura 48 — Diagrama do treinamento com as matrizes de entrada e alvos como matrizes quadradas
para resolver problemas de 10 classes.
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Figura 49 — Esquema da etapa de classificagé@o, a) Descrigdo numérica b) Setup experimental.
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linha da mesma possa ser ponderada por meio do produto de Hadamard com a ma-
triz 8. Em seguida, é feito a soma das intensidades nas regides A e B desta matriz
produto. Estas regides definem qual a classe que a imagem de entrada corresponde.
Entao, € comparado qual maior valor de intensidade nestas duas regiées. Se o maior
valor corresponder a regiao A entdo a imagem é classificada como o digito 0 e se 0
maior valor de intensidade for na regido B o digito € classificado como 1.
Inicialmente, procedemos fazendo a discretizacdo das imagens de entrada, assim
como da mascara 3 obtida durante o treinamento. Em seguida, implementamos essa
mascara como um discriminador éptico, que modula a amplitude do padrao de luz de

entrada gerado por um Modulador Espacial de Luz (SLM). Este processo € visualizado
na Figura 50}

Figura 50 — Esquema da configuragdo experimental.
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4.3 RESULTADOS

Um resultado referente a discriminagdo dos dois numeros esta apresentado na Fi-
gura [51] Para o nimero classificado como 1, a regi@o alvo B exibe uma intensidade

mais elevada, enquanto, para o numero classificado como 0, a regiao alvo A apresenta
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uma intensidade superior. J& na Figura [62 observamos os resultados da discrimina-

cao das 30 primeiras imagens de um total de 200 classificadas.

Figura 51 — Resultado éptico experimental da classificacao em duas classes.
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Fonte: Autor, 2023

Figura 52 — Resultado optico experimental da classificagdo em duas classes das 30 primeiras imagens.
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Na Figura [53] apresentamos a matriz de confusdo numérica e experimental refe-

Rétuile = 1

rente a essa classificacao. A acuracia relativa aos resultados numéricos neste caso foi
de 87.5%, enquanto a acuracia experimental foi de 73%. Essa discrepancia percentual

em relagao resultado numérico € em grande parte atribuida a qualidade de impressao

da mascara.
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Figura 53 — Matriz de confuséo do resultado éptico numérico e experimental da classificacdo em duas
classes
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Fonte: Autor, 2023

Na sequéncia de figuras, apresentamos o discriminador (mascara de transmisséo,
Figura[54), juntamente com o resultado gerado em 10 classes. Observa-se uma clas-
sificacdo precisa, identificando corretamente o numero de entrada como 7. Este reco-
nhecimento é evidenciado pela regido de maior intensidade, correspondente ao alvo
7’ (Figura [65pb). A soma das intensidades nessa regido pode ser efetuada incorpo-
rando uma lente cilindrica no sistema 6ptico, localizada na saida da mascara. Essa
lente realiza a transformada de Fourier do padrao de luz formado, equivalendo a efe-

tuar uma soma, como ilustrado na Figura [55c.

Figura 54 — Mascara de transmissao para classificagdo 6ptica de imagens em 10 classes

Mascara

Fonte: Autor, 2023
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Figura 55 — a) Imagem experimental obtida pela CCD para classificacdo optica de imagens em 10 clas-
ses, b) Imagem da CCD com regides de classificagdo definidas pelas linhas em vermelho,
¢) Soma optica das intensidades.
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Fonte: Autor, 2023

Na Figura [56] temos a matriz de confus&o referente aos resultados numéricos e
experimentais para a classificagdo das imagens em 10 classes utilizando o discrimi-
nador optico. A partir dessas matrizes, observamos que a acuracia para o resultado
numérico foi de 81%, considerando um total de 200 imagens classificadas. No caso

experimental, a acuréacia foi de 77%.

Figura 56 — Matriz de confuséo do resultado 6ptico numérico e experimental da classificacdo para dez
classes
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Fonte: Autor, 2023

Com o objetivo de adotar uma abordagem mais direta e precisa na classificacao

optica de imagens, sem a necessidade de etapas de transformacdes das imagens
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de entrada como mostrado anteriormente, desenvolvemos um segundo método de

classificacéao.

4.4 METODO DE CLASSIFICACAO OPTICA 2

O segundo método de classificacdo também segue o modelo de treinamento das
maquinas de aprendizado extremo. Esta abordagem evolui com a adicdo de uma sim-
plificacdo adicional, na qual estabelecemos W = 1, e a exclusao de qualquer fungao
nao linear na camada oculta. A estrutura basica da ELM, com seu principio de atribuir
pesos aleatorios e fixos W para a camada oculta, atua como a base para o desenvol-
vimento dessa versao mais simplificada do modelo.

Ao considerar o caso especial em que W = 1 na ELM, estamos efetivamente
eliminando a ponderacdo aleat6ria na camada oculta. Isso resulta em uma camada
oculta que nao realiza nenhuma transformacéao nao linear nos dados de entrada X.
A supressao da funcdo nao linear nesse contexto transforma a ELM em um modelo
operando linearmente nas caracteristicas de entrada. A medida que seguimos esse

caminho, chegamos a formulagéo deste modelo linear de treinamento, onde

T =8X (76)

Nessa férmula, 8 € determinado utilizando a pseudoinversa de Moore-Penrose

aplicada a matriz X, onde

B=XIT (77)

Dessa forma a matriz 8 contém os coeficientes lineares que estabelecem uma re-
lacao direta entre as caracteristicas X e os rétulos T'. Essa abordagem representa um
caso especial e simplificado da ELM, entretanto, ao contrario da ELM convencional, a
transformacéo nao linear da camada oculta é substituida por uma relagéao linear clara.

Consequentemente, podemos interpretar este modelo linear como uma simplifica-
cao conceitual da ELM, onde a complexidade das transformacdes nao lineares e das
ponderacdes aleatdrias € eliminada, resultando em uma estrutura mais direta e linear.

Essa estrutura € particularmente aplicavel para lidar com problemas de classificacao
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que podem ser aproximados de maneira eficaz por uma relacao linear entre as carac-

teristicas e os roétulos.

441 Descricao

Em nosso processo de treinamento, fizemos uso de dois conjuntos de dados para
avaliar o desempenho do nosso modelo. O primeiro conjunto de dados é o MNIST
ja visto no capitulo anterior e ilustrado na Figura 57} que abrange um total de 70.000
imagens de digitos manuscritos, variando de 0 a 9. Cada imagem possui dimensdes
28x28 pixels. No total, 60.000 imagens foram alocadas para a etapa de treinamento,
enquanto 10.000 imagens foram reservadas para o estagio de teste. No entanto, para
fins de primeiros testes, nos concentramos em trabalhar com apenas duas classes de
digitos: as classes "0"e "1". Dessa forma, o conjunto de dados de treinamento passou

a ter 12.665 imagens de treinamento e 2.115 imagens de teste.

Figura 57 — Conjunto de dados de digitos manuscritos do MNIST

BEEnnneEd

Fonte: Autor, 2023

O segundo conjunto de dados que utilizamos é o Fashion MNIST, que consiste em
um conjunto de imagens de moda. Este conjunto de dados é composto por um total
de 70.000 imagens de roupas e acessoérios de vestuario, distribuidos em 10 classes
diferentes, cada uma representando um tipo de vestuario, como : Camiseta/top, calca,
puldver, vestido, casaco, sandalia, camisa, ténis, bolsa, bota de tornozelo, rotulados

como: 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, respectivamente, assim como pode ser visto na
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Figura 58| Cada imagem também possui dimensdes 28x28 pixels, semelhantes ao
conjunto de dados MNIST.

Figura 58 — Conjunto de dados de moda do Fashion MNIST
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Fonte: Autor, 2023

O processo de treinamento para ambos conjuntos de dados é conduzido com base
na equagao [77], onde a matriz X compreende um total de N amostras de treinamento,
cada qual consistindo de uma imagem vetorizada x; € X de dimensao i x d, em que
i€[l,N]ed=28%

4.4.2 Descricdo da etapa de classificacao

A partir da Equagéo [77], obtemos a matriz de pesos otimizada 3, cuja estrutura é

representada por:

B - Pie
B=1]: ... (78)
B -+ Bac

L Jddxce

Analisando a Equagéo [77], percebemos que a matriz 3 é de dimenséo dx ¢, em

que d € a dimensao dos vetores de entrada e ¢ € 0 numero de classes das imagens.
Em contextos de sistemas ELM tradicionais, o processo de classificacdo envolve a
multiplicacdo matricial da matriz de pesos B pelo conjunto de dados de teste. Essa

operacao possibilita a previsdo da classe (ou rétulo) associada a imagem.
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Contudo, devido a nossa intencao de transferir essa etapa para um sistema 6ptico,
a abordagem foi adaptada. Em vez de executar uma multiplicacdo matricial direta,
que € mais complicada de aplicar em um sistema fisico, optamos por uma técnica al-
ternativa que emprega o produto elemento a elemento seguido de uma soma. Essa
modificacao permite que o método seja aplicado em diversas configuracdes de siste-
mas oOpticos, como o uso exclusivo de um modulador espacial de luz de modulagéo
de fase, bem como em sistemas nos quais se utilize tanto um modulador espacial de
luz quanto mascaras de transmissdo construidas a partir das mascaras de beta. A

descrigdo detalhada desse procedimento é apresentada na Figura 59

Figura 59 — Descri¢cdo da nossa etapa de classificacéo
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Fonte: Autor, 2023

Em linhas gerais, esse método envolve o célculo do produto interno dos veto-
res x; com B. No entanto, ha uma transformacgéao adicional realizada nos vetores ,
convertendo-os novamente em imagens com dimensdes v/d x v/d pixels. Similarmente,
as colunas da matriz 8 sao transformadas em "mascaras"(imagens) com dimensodes
Vd x /d pixels. Uma vez que estamos trabalhando com um problema envolvendo ape-
nas duas classes, preparamos duas "mascaras": 31 (correspondente a classe 0) e 52
(correspondente a classe 1).

A proxima etapa envolve a multiplicacao ponto a ponto da imagem x; com ambas
as mascaras. Em sequéncia, somamos todos os valores de intensidade resultantes de
cada produto. A comparacéo dos valores acumulados nos permite identificar o maior

valor, que por sua vez € associado a classe predita da imagem.
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Com o intuito de tornar esse processo mais pratico, adotamos uma abordagem
adicional: a duplicagéo das imagens de entrada, conforme representado na Figura [60]
Esse método permite a criagdo de uma unica mascara englobando as mascaras g1 e
(2. Essa otimizagdo pode ser visualizada de maneira mais clara na Figura[61] Onde,
as imagens duplicadas sao multiplicadas pela mascara, resultando em uma matriz de
produtos. A soma das intensidades nessa matriz e a subsequente comparagéao das

somas constituem a base para a classificacao.

Figura 60 — Digitos MNIST duplicados.
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Fonte: Autor, 2023

4.4.3 Generalizagdo para dez classes

Esse método de classificacdo pode ser estendido para lidar com até dez clas-
ses distintas. Ap6s o treinamento ter sido conduzido para todas as dez classes, o
procedimento segue uma estrutura semelhante aquela descrita na secao anterior. Ini-
cialmente, as imagens de entrada sao preparadas. Em seguida, é criada uma mas-
cara unificada com as correspondentes mascaras 31, 82, 33, --- , 810. A etapa subse-
quente compreende a multiplicacdo elemento a elemento das entradas decuplicadas
com a mascara construida, seguindo o procedimento ilustrado nas Figuras [62] e [63|
Posteriormente, as intensidades resultantes de cada produto sdo somadas e compa-

radas para determinar a classe predita.



99

Figura 61 — Etapa de classificagdo com digitos duplicados. A) Classificacdo da o digito 1 e B) classifi-
cagao do digito 0.
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Fonte: Autor, 2023

Figura 62 — Etapa de classificagdo com digitos decuplicados

/7 7 7
/7 777
/7 7 7

Fonte: Autor, 2023
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Figura 63 — Etapa de classificagdo com imagem de moda decuplicadas

Fonte: Autor, 2023
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4.5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL UTILIZANDO SOMENTE UM MODULADOR
ESPACIAL DE LUZ (SLM) SOMENTE DE FASE.

Como mencionado previamente, o treinamento do nosso sistema envolve a busca
por matrizes otimizadas (que denominamos de mascaras [3), que ponderam os valores
de intensidade das imagens de entrada. Com estas mascaras em maos, o processo de
classificacdo é alcancado ao realizar o produto elemento por elemento das mascaras
com as imagens de entrada, seguido pela etapa de soma das intensidades.

Um configuracao éptica simples e econdmica em termos de componentes 6pticos
envolve o uso de um uUnico modulador espacial de luz baseado em cristais liquidos
(LC-SLM) que modula exclusivamente a fase da luz. Neste caso, as mascaras de fase
sao projetadas para o modulador, que opera somente na modulagéo de fase. Como
tanto as entradas quanto as mascaras sao imagens de intensidade, faz-se necessario
0 uso do algoritmo de recuperacao de fase IFTA (Algoritmo lterativo de Transformada
de Fourier) para codificar a matriz resultante da multiplicacdo entre as imagens de
entrada e as mascaras em matrizes de fase. Essas matrizes serdo entao carregadas
individualmente no SLM de forma que a distribuicdo de luz resultante da propagacao
no espaco livre contenha as informagdes das imagens de entrada multiplicadas ele-
mento por elemento com as mascaras. A etapa de soma, neste caso, serd realizada
pela soma das intensidades de cada regido correspondente a cada classe por meio
de uma camera CCD e um computador.

Neste contexto, esta secdo se dedica a detalhar as etapas experimentais, bem

como as simulacdes numéricas que realizamos para implementar a etapa descrita.

4.5.1 Algoritmo IFTA

Como mencionado anteriormente, para codificar a matriz resultante da multiplica-
¢ao entre as imagens de entrada e as mascaras em matrizes de fase, empregamos
o Algoritmo IFTA, também conhecido como Algoritmo de Recuperacdao de Fase de
Gershberg-Saxton. Este algoritmo é uma técnica iterativa amplamente utilizada para
reconstruir a fase de duas distribuigées de intensidade correlacionadas por uma fun-
¢ao de propagacao, como a transformada de Fourier.

Esse método é aplicado quando as intensidades correspondentes sdao conheci-
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das nos planos 6pticos apropriados: no plano de imagem, a intensidade é dada por

|f(x,y)|?, enquanto no plano de Fourier, é expressa como:

+oo .
Fluo)f = [[ 7 fayle D dadyl? (79)

O foco reside em determinar a fase ¢ (z,y), sendo muitas vezes suficiente ter
acesso a distribuicdo de fase de um dos planos, ja que a fase do outro plano pode
ser obtida por meio da transformada de Fourier do plano com fase conhecida.

O procedimento iterativo do algoritmo comega com uma estimativa inicial da fase
¢(z,y), gerada aleatoriamente ou derivada de informagdes parciais da imagem origi-
nal. A partir dessa estimativa, a amplitude complexa do campo é calculada utilizando a
intensidade medida no plano apropriado, seguindo a formula g(z,y) = | f(x, y)|e’?@),
onde |f(z,y)| € a amplitude inicial que para uma imagem e intensidade é dada por
|f(z,y)| = VI. Em seguida, essa amplitude complexa é propagada para o plano de
Fourier por meio da transformada de Fourier, resultando em g(2/,y') = |G(a',3)|e?¥@¥),
onde g(z',v’) € a transformada de Fourier de g(z,y) e 2’ e ¥ séo as frequéncias es-
paciais. A amplitude de g(«',vy') é ajustada conforme uma restricdo especifica que em
Nosso caso, trata-se forcar com que esse campo seja somente uma distribuicao de
fase, fazendo que a amplitude ¢(z’,y’) seja igual a 1. Além disso, normalizamos a
essa distribuicdo no plano de Fourier para controlar o seu comportamento ao longo do
processo iterativo. Isso é feito para evitar instabilidades numéricas ou amplificacoes
excessivas durante as iteragdes do algoritmo. Em seguida, o espectro é transformado
de volta para o dominio espacial, onde aplicamos outra restricao, fazendo com que a
a imagem a amplitude da imagem reconstruida esteja dentro do dominio espacial.

Assim, a nova estimativa da fase v (x, y) é obtida por meio da transformada inversa
de Fourier, utilizando a estimativa da amplitude da imagem e a fase atualizada para
gerar uma nova estimativa de fase. Essa fase atualizada € entédo incorporada a pré-
xima iteracdo, gerando uma nova estimativa de amplitude e assim por diante, até que
0 erro entre a imagem reconstruida e a imagem original seja minimizado. A Figura [64]
b) ilustra de forma esquematica o processo iterativo do algoritmo.

Para avaliar o progresso da reconstru¢do da imagem ao longo de cada etapa de
atualizacao da fase, medimos o erro quadratico médio (RMSE), conforme definido em

(POON; LIU, 2014), como:
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Figura 64 — Reconstrucao a partir do holograma de fase
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Figura 65 — Reconstrucéo a partir do holograma de fase
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Na equagéo f(m,n) representa a imagem desejada que se pretende obter.

RMSE = {

O campo avaliado € representado por I'(m,n), com (m,n) denotando os indices de

amostragem ao longo dos eixos x e y, respectivamente. M e N representam o numero
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de amostras realizadas em cada eixo.

Na Figura a), é apresentado um esquema que descreve a etapa de constru-
¢ao do holograma de fase por meio do algoritmo IFTA, onde ocorre a codificagéo do
produto entre a imagem de entrada e a mascara de fase f.

O processo de reconstrugdo do holograma é detalhado na Figura [65, em que o
holograma € exposto a uma frente de onda monocromatica advinda de uma fonte de
luz coerente, como um laser. Nesse ponto, a luz incidente interage com o holograma,
gerando um padrao de difracao. Posteriormente, esse padrao de difragéo é transfor-
mado por Fourier através de uma lente, direcionando as informagdes para o dominio
espacial. Consequentemente, as informagdes originalmente codificadas no holograma
sao reconstruidas no plano focal dessa lente, permitindo a visualizagcao ou captura da

imagem reconstruida.

4.5.2 Projetando as mascaras de fase

Todas as imagens de entrada, tanto as duplicadas quanto as decuplicadas, bem
como as mascaras de 3, foram projetadas em um background composto por pixels de
valor zero, formando uma matrizes de tamanho 204 x 204 pixels.

No entanto, um desafio importante surgiu ao reconstruir essas imagens usando o
algoritmo IFTA. O processo padrdao de reconstrugcdo resultava na sobreposicao das
imagens reconstruidas com a ordem de difragdo zero, que consiste no feixe luminoso
refletido pelo LC-SLM. Isso gerava ruido e interferéncia indesejados nas imagens re-
construidas. Para mitigar esse problema, adotamos uma estratégia de deslocamento.
A imagem original foi colocada sobre um fundo expandido de 400 x 400 pixels, deslo-
cado 100 pixels a partir do centro desse plano de fundo. Esse deslocamento permitiu
que a imagem reconstruida fosse filirada espacialmente, assegurando, assim, uma
alta qualidade na imagem resultante, livre de interferéncias da ordem de difracao zero.

Feito isso, os hologramas de fase sao produzidos apds 25 iteracdes utilizando o
algoritmo IFTA. Essa quantidade de iteracdes foi escolhida por apresentar um erro
quadratico médio (RMSE) de 0,12, que é considerado um valor 6timo para a recons-
trugcdo. A Figura[66]ilustra como o RMSE diminui ao longo de 50 iteragdes do algoritmo.
Observamos que, com 50 iteracdes, o valor do RMSE se aproxima ainda mais de zero.

No entanto, com 25 iteragdes, ja alcangamos um nivel de erro suficientemente baixo
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para garantir a qualidade da reconstrucao da imagem a partir do holograma.

Figura 66 — Erro quadratico médio em fun¢éo do numero de iteragbes do algoritmo IFTA
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Fonte: Autor, 2023

4.5.3 Setup Experimental e Método

Para a realizacdo deste experimento, foram empregados os seguintes materiais:
uma fonte de luz monocromatica (Laser HeNe- A = 633 nm, P = 1 mW), um mo-
dulador espacial de luz de cristais liquidos da tecnologia LCOS-SLM (ZHANG; YOU;
CHU, 2014) de modulacao de fase, modelo X13267 da Hamamatsu, uma camera CCD
(charge-coupled device) modelo DCC3240C da Thorlabs, além de lentes épticas e um
computador. Algumas das principais especificaces técnicas sobre o LCOS-SLM e a

camera CCD sio mostradas nas tabelas[1] e [2l.

Tabela 2 — Caracteristicas da Camera CCD

Numero de pixels 1280 x 1024
Tamanho do pixel 5.5um (quadrado)
Max. Frame Rate 60.0 fps (Freerun Mode)/ 56.9 fps (Trigger Mode)

Fonte: THORLABS| (2020)

Na Figura [67] apresentamos o setup experimental proposto para a realizagdo da
classificagdo das imagens. Nesse arranjo, a fonte de luz monocromatica foi linear-
mente polarizada na diregdo horizontal, paralela ao vetor diretor dos cristais liquidos,

devido a posi¢édo do SLM. Essa polarizagao é obtida utilizando um cristal A/2 e um
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cubo polarizador, que além de polarizar o feixe também fornece um controle da inten-
sidade do laser. Em seguida, o feixe é expandido pelas lentes L1 e L2 e direcionado,

de forma colimada, para o modulador espacial de luz (LCOS-SLM) de fase.

Figura 67 — Setup Experimental

Fonte: Autor, 2023

O LCOS-SLM é entéao iluminado pela luz laser, e a imagem modulada em fase é
propagada até a lente L3. Nesse ponto, ocorre a transformada de Fourier do sinal,
levando-o para o dominio das frequéncias espaciais. Em seguida, a luz passa pelo
filtro espacial SF, que permite apenas a ordem de difragdo +1 passar, bloqueando as
demais.

Apos a filtragem espacial, a imagem é reconstruida e coletada utilizando as lente
L4 e L5 que estdo em uma configuracao 4f, a imagem resultante é entdo gerada no
plano focal da lente L4 de forma invertida. Assim, para que a imagem nao seja invertida
utilizamos novamente um sistema 4f formado pelas lentes L6 e L7. Dessa forma, a
imagem resultante, estara no plano focal da lente L7 que € entao coletada pela camera
CCD.
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4.6 RESULTADOS

As seguir, apresentaremos 0s resultados numéricos e experimentais obtidos por
meio do nosso sistema experimental utilizando apenas um SLM de fase para vali-
dar opticamente tarefas de classificacdo de imagens. Analisaremos o desempenho
do modelo em detalhes, avaliando sua capacidade de distinguir entre as classes de
interesse. Essa andlise sera enriquecida por meio das métricas de desempenho de-
rivadas das matrizes de confusao, que nos fornecerao informagdes valiosas sobre a

precisao e a confiabilidade do nosso sistema 6ptico de classificacao.

4.6.1 Resultados numéricos

No ambito de nossa investigagcdo numérica, conduzimos uma analise a respeito do
desempenho de nosso sistema de classificagdo 6ptica, fazendo uso exclusivamente
de um modulador espacial de luz que opera unicamente com fase. Além disso, rea-
lizamos uma investigacao das caracteristicas das mascaras de 8 e como isso pode
influenciar na métrica de classificacao.

Durante a fase de treinamento, executamos o processo de determinagdo das ma-
trizes otimizadas (mascaras ) por meio da equacao Como resultado desse pro-
cesso, obtivemos mascaras com valores tanto positivos quanto negativos, conforme
ilustrado na Figura [6§|

Figura 68 — Mascaras, A) Digitos Mnist 2 Classes, B) Digitos Mnist 10 Classes, C) Imagens de Moda
Fashion Mnist

A) B) C)

Fonte: Autor, 2023

Essa propriedade das mascaras faz com que, ao multiplica-las pela imagem, pon-
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deremos os resultados da multiplicacao tanto para valores positivos quanto negativos
de intensidade, como pode ser observado nos gréficos apresentados nas Figuras [69
e

Figura 69 — Resultado do produto de Hadamard digito 0- 2 Classes

Resultado do produto de Hadamard, Label = 0
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Fonte: Autor, 2023

Figura 70 — Resultado do produto de Hadamard digito 7- 10 Classes

Resultade do produto de Hadamard, Label = 7
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Fonte: Autor, 2023

Os resultados da classificagdo com essas mascaras, que denominaremos B4 _,
sdo representados pelas matrizes de confusdo nas Figuras[71],[72 e [73]

Observamos que, para um total de N=200 imagens de teste, obtivemos uma taxa
de acerto de 100% na classificagcao dos digitos em duas classes (MNIST - 2 Classes).
Para a classificacdo dos digitos em 10 classes (MNIST - 10 Classes), alcancamos

uma taxa de acerto de 88%. Quanto as imagens do Fashion MNIST, obtivemos uma
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Figura 71 — Matriz de confusdo numérica da classificacdo dos digitos manuscritos do MNIST- 2 Classes

Matriz Confuséao- Teste

- 100

Rotulo verdadeiro

Predicao
Acuracia= 1.0

Fonte: Autor, 2023
Figura 72 — Matriz de confusdo numérica da classificagcdo dos digitos manuscritos do MNIST- 10 Clas-
ses
Matriz Confusao- Teste

-25

-20

15

Rotulo verdadeiro

10

Predicao
Acuracia= 0.88

Fonte: Autor, 2023

taxa de acerto de 82.5%. Esses resultados demonstram a eficacia de nosso método
de classificagdo, mesmo quando a etapa de treinamento € totalmente linear.
Na Figura [74] podemos analisar a variagdo da acuracia em relagdo a quantidade

de imagens de teste. O grafico revela um comportamento interessante: observamos
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Figura 73 — Matriz de confusdo numérica da classificacdo das imagens de moda do Fashion MNIST

Matriz Confusdo- Teste

-25

-20

15
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Rotulo verdadeiro

Predicao
Acuracia= 0.825

Fonte: Autor, 2023

um pico na acuracia quando N=200 imagens de teste sado utilizadas, atingindo uma
taxa de acerto de 88%. Entretanto, a medida que aumentamos o numero de imagens
de teste, a acuracia comeca a oscilar. Quando chegamos a 10.000 imagens de teste,
a acuracia € de aproximadamente 85, 30%.

Essa oscilagdo nos valores de acuracia a medida que aumentamos o0 niumero de
imagens de teste pode ser atribuida a variabilidade nos lotes de dados. Ao coletar
diferentes conjuntos de dados de teste e avaliar a acuracia, é possivel que alguns lotes
tenham caracteristicas que favorecam uma acuracia melhor ou pior em relacao aos
outros. Essa variacdo natural nos dados pode influenciar o desempenho do sistema

de classificagao e resultar na oscilacdo observada nos resultados de acurécia.

4.6.2 Resultados Experimentais

Na Figura podemos examinar a imagem experimental de intensidade em rela-
cdo a ponderacio realizada pela mascara 3. E notavel que a regido que corresponde a
classe 0 apresenta uma intensidade mais significativa, o que fica ainda mais evidente
no gréafico ao lado da figura.

O processo de classificacao optica também envolve a soma das intensidades das
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Figura 74 — Gréfico da Acuracia em funcdo no Nimero de imagens de Teste do digitos do MNIST
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Fonte: Autor, 2023

duas regides e a comparagao entre elas para determinar a classe a qual o digito em
questao pertence. Esse método permite identificar a classe com base na intensidade
das regides especificas da imagem, o que é fundamental para o sistema de classifi-
cacao optica.

Figura 75 — Imagem experimental seguida do grafico de intensidade em fungao no numero de pixels
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Fonte: Autor, 2023

Nesse contexto, apresentamos as matrizes de confusao referentes a classificagao
Optica realizada por meio de nosso experimento, utilizando exclusivamente um modu-
lador espacial de luz com modulagéo unicamente de fase. Na Figura [76], é exibido o

namero de acertos obtidos pelo sistema experimental ao classificar digitos manuscri-
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tos do conjunto de dados MNIST em 10 classes distintas. Nesse cenario, 0 sistema
alcangou uma taxa de acerto de 87% em relacao as 200 imagens de teste utilizadas.
Comparando esse desempenho experimental com o resultado numérico, obser-
vamos uma diferenca percentual de apenas 1%. Isso demonstra que nosso sistema
experimental apresenta um 6timo grau de concordancia com as previsées numéricas,

validando assim a precisdo de nossa abordagem de classificagédo optica.

Figura 76 — Matriz de confusdo Experimental MNIST

Matriz Confusao- Teste/Experimental

- 25

- 20
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Predicéo
Acuracia=0.87

Fonte: Autor, 2023

Além disso, realizamos a tarefa de classificacao das imagens de moda do conjunto
de dados Fashion MNIST e, nesse cenario, o sistema experimental alcangou uma
taxa de acerto de 81.5%. Ao compararmos esses resultados experimentais com as
previsdes numeéricas, mais uma vez, observamos uma diferenca percentual de apenas
1%. Essa consisténcia entre os resultados experimentais e numéricos € um indicativo
positivo da robustez e precisdo de nosso sistema de classificacao dptica.

E importante destacar que a acuracia alcancada na classificacdo das imagens de
moda do Fashion MNIST tende a ser ligeiramente menor devido a maior complexidade
dessa base de dados, que inclui roupas e acessérios em varias classes. Mesmo assim,

a capacidade do sistema de manter um erro percentual de apenas 1% em relagao
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aos resultados numéricos é uma boa conquista e valida a eficacia dessa abordagem

Optica.

Figura 77 — Matriz de confusédo Experimental FASHION MNIST

Matriz Confusao- Teste/Experimental
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Fonte: Autor, 2023
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi construir e explorar sistemas dpticos experimentais
capazes de realizar operagdes com foco na classificacdo precisa de imagens. Para
desenvolver esses sistemas, partimos do algoritmo de treinamento de maquinas de
aprendizado extremo. A fim de compreender a capacidade desse algoritmo, realiza-
mos simulacées numéricas e, em seguida, nos dedicamos a construcdo de um sistema
optico experimental que utiliza um meio espalhador para criar projecdes aleatérias dos
dados que desejamos classificar. Essas projecoes geram complexidade nas imagens,
as quais sao direcionadas para o sistema 6ptico por meio de um Modulador Espacial
de Luz de Cristais Liquidos (LC-SLM).

Assim, por meio dessas projecdes, criamos 0S recursos necessarios para treinar
e, posteriormente, classificar as imagens em 10 classes distintas. Observamos que
essas projecoes geram padrdes de speckles que sao caracterizados estatisticamente.
Em seguida, estudamos a estatistica de primeira ordem desses padroes e os caracte-
rizamos como speckles de estatistica de intensidade de Rayleigh.

Diante disso, exploramos algumas técnicas de manipulacdo dessa estatistica e,
utilizando técnicas de holografia gerada por computador, criamos projecoes aleatoérias
gue se desviam da estatistica de Rayleigh. Realizamos a classificagdo de um conjunto
de dados de digitos manuscritos do banco de dados do MNIST e, em seguida, ava-
liamos o impacto da modificagdo da estatistica de intensidade dessas projecées na
acuracia da classificacao.

Com base nos resultados obtidos, concluimos que as projecdes que possuem 0O
menor contraste, ou seja, aquelas que geram speckles em regime Sub-Rayleigh, me-
Ihoram a acuracia do sistema em comparagao com os speckles de Rayleigh.

Embora o sistema éptico em questao seja capaz de classificar imagens com uma
boa taxa de acerto, ainda é necessario o uso de um computador nesta etapa. Isso
ocorre porque, apds o treinamento, obtemos uma matriz de pesos otimizada para o
conjunto de dados inteiro, e a classificacdo consiste na multiplicacdo matricial dessa
matriz com os recursos das imagens de teste gerados pelo sistema 6ptico. Essa mul-
tiplicacao é realizada pelo computador. Desejdvamos, no entanto, que essa etapa de

classificagao fosse totalmente éptica, ou seja, queriamos ser capazes de prever qual
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era a imagem de entrada apenas visualmente, sem a necessidade de um computador
para isso.

Portanto, desenvolvemos dois métodos de classificagdo Optica, ambos baseados
no algoritmo de maquinas de aprendizado extremo. No primeiro método, a partir de
matrizes de alvos preestabelecidas e de uma transformacédo nas imagens de treino,
criamos um discriminador que pode ser facilmente aplicado em um sistema éptico.
Esse discriminador foi entdo convertido em uma mascara de transmissao capaz de
modular a amplitude das imagens que desejamos classificar. Devido a limitacdes na
construcdo dessa mascara, optamos também por validar essa técnica utilizando o al-
goritmo IFTA (Inverse Fourier Transform Algorithm) para criar uma mascara difrativa
capaz de levar as informagdes do produto elemento a elemento das imagens de en-
trada com o discriminador para o dominio éptico e, em seguida, realizar a classificacao
de forma Optica.

O segundo método de classificacdo segue uma abordagem mais direta, uma vez
que nao requer as transformagdes realizadas no primeiro método, nem alvos prede-
finidos. Mesmo assim, conseguimos obter discriminadores com base na matriz de
pesos obtida no treinamento, que podem ser transformados em mascaras de ampli-
tude, como também podem ser aplicados no sistema de validagéo usando o algoritmo
IFTA. Avaliamos o desempenho dos dois métodos nos sistemas 6pticos, classificando
imagens de digitos manuscritos do MNIST, bem como imagens de moda do banco
de dados do Fashion-MNIST. Vale destacar que, neste método, a operacao realizada
utiliza uma multiplicacdo elemento a elemento, seguida de uma soma para a classifi-
cacao.

Assim, diante dos resultados numéricos e experimentais, demonstramos a efica-
cia dessas abordagens de classificacdo 6ptica e concluimos que esses sistemas sao
promissores para a realizacao da classificacao 6ptica de imagens. Como perspectiva
futura, almejamos tornar os dois métodos de classificacdo desenvolvidos igualmente

aplicaveis utilizando um sistema éptico com luz incoerente.
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APENDICE A - HOLOGRAFIA

A holografia é uma técnica éptica-interferomeétrica utilizada para o registro e recons-
trucao de imagens tridimensionais. Essa técnica pode ser classificada em dois tipos:
holografia classica (HC) e holografia gerada por computador (HGC). Neste apéndice,
apresentaremos 0s principais conceitos dessas técnicas, além de mostrar definicbes

que nos permitam criar hologramas aplicaveis em nossa experiéncia.

A.0.1 Holografia classica

A holografia classica, também conhecida como holografia analdgica, foi desenvol-
vida pelo fisico hungaro Dennis Gabor em 1948. Essa técnica permite registrar ndo
apenas a amplitude, mas também a fase da luz de um objeto. Esse registro € obtido
através da interferéncia de dois feixes de luz, resultando na formacao de um padrao
holografico (GABOR, [1948). O processo holografico compreende duas etapas princi-
pais: a gravagao e a reconstrugao.

Durante a etapa de gravacao, consideramos uma onda monocromatica represen-
tada pela amplitude complexa U,(z,y), que é chamada de “onda objeto”, e uma se-
gunda onda monocromatica plana chamada U, (z,y), referida como “onda de referén-
cia”. Essas duas ondas estao coerentes entre si, 0 que significa que elas possuem
uma relagao de fase constante uma em relacao a outra. A superposicao dessas duas
ondas resulta em um padrédo de interferéncia que pode ser registrado em um ele-
mento éptico distribuido num plano (x,y), como uma transparéncia ou um meio ho-
logréfico. O campo complexo que representa a onda objeto é dado por U,(z,y) =
\U,(x,y)| exp[io(x,y)], € a onda de referéncia, representada pelo campo fora do eixo
(off-axis), é dada por U, (z,y) = |U,(z,y)|exp(—27j(.z). Nessa configuragéo (off-axis),
a onda de referéncia é deslocada angularmente em relacdo a onda objeto, e temos
que ¢, = sinf/X. Ao usar um campo fora do eixo, o holograma resultante pode con-
ter informagdes adicionais, como a diregdo e o angulo da fonte de luz que iluminou
o objeto. Essas informacdes extras podem ser exploradas durante a reconstrucéo do
holograma, proporcionando uma visualizag¢ao tridimensional mais precisa e realista do

objeto gravado (BE; TEICH, [2007). As duas ondas ao interferirem, formam um padrao
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de interferéncia gravado no elemento 6ptico (holograma). Esse holograma possui uma
transmitancia complexa que, pode ser relacionada com a intensidade do padréao de
interferéncia (GESUALDI, |2023). A intensidade da luz que chega ao meio de registro
(holograma), ou seja, 0 modulo quadrado da soma dos campos complexos, é regis-

trada durante o tempo de exposicao 7, e € representada por I(z,y).

I(z,y) = |Us(z,y) + Ups(z,y)|?
= Uo(z, )P + |Un(z,y) | + U (2, y)Ur (2, y) + Us(, y) Uy (2, y)
= Us(z,y)|> + |Up(, y)|* + 2|Us(2, y)||U (2, y)| cos (x, y) + 2n,x

A contribuicdo dos dois primeiros termos da equacdo é determinada exclusiva-
mente pelas amplitudes das ondas de forma individual, enquanto o terceiro termo
carrega informagdes tanto da amplitude quanto da fase relativa entre o feixe de refe-
réncia e o feixe objeto. A figura [78|a) ilustra o processo de registro do holograma. A
transmitédncia complexa do holograma € dada por t(z,y) = to + 7.1 (z,y), onde o para-
metro ¢, € definido como o “background” da amplitude de transmisséo, que representa
uma componente constante ou de referéncia na transmisséo da luz. O parametro ~
€ determinado pelo meio de registro holografico e esta relacionado as propriedades
Opticas desse meio. Durante a etapa de reconstrucdo, que consiste na recuperagao
da onda objeto, o holograma € iluminado com a mesma onda de referéncia utilizada
na etapa de registro. Isso resulta na formacao da amplitude complexa da onda trans-

mitida, representada por U(x,y), que pode ser escrita como:

U(CL’, y) = Ur(xa y)t(l’, y)

A.0.2 Holografia gerada por computador

Com o avango da tecnologia computacional, surgiu a holografia gerada por compu-
tador (HGC), também conhecida como holografia digital. Diferentemente da holografia
classica, que envolve a interferéncia de feixes de luz reais, a holografia gerada por
computador utiliza modelos matematicos e simulacbes computacionais para criar ima-
gens holograficas. Na holografia gerada por computador, o processo de gravagao do
holograma ¢ realizado de forma computacional. Em vez de utilizar placas fotogréfi-

cas ou filmes holograficos, os dados do holograma sdo armazenados digitalmente.
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Figura 78 — a) Esquema representativo para processo de registro do holograma como um feixe de refe-
réncia fora do eixo, b) processo reconstrucao do holograma com suas diferentes ordens de
difracdo.

X
Onda de -

referéncia /4 Ambiguidade

-

Conj ugad:jj //////

Fonte: BE e Teich| (2007)

Esses dados representam as informacdes de amplitude e fase da onda de luz, permi-
tindo uma maior flexibilidade e controle sobre a imagem holografica resultante. Uma
das principais aplicagdes da holografia gerada por computador na éptica é a capaci-

dade de modular frentes de onda. Isso é possivel através do uso de dispositivos de

gravacao como os Moduladores Espaciais de Luz-SLM (NEMETALLAH; AYLO; WILLIAMS,

2015). Os SLMs sao dispositivos eletronicos que podem modificar as propriedades
da luz, como a amplitude, fase e polarizacdo, em pontos especificos do feixe de luz.
Essa capacidade de controlar e modular as frentes de onda permite a criacdo de pa-
drdes complexos e precisos, resultando em imagens holograficas de alta resolugao e

detalhamento.

A.0.2.1 Holograma de fase

Existem diversas abordagens numéricas para a geragéo de hologramas por com-
putador, sendo que muitas delas se baseiam nos principios da 6ptica de Fourier. Esses
principios permitem a transformacédo do campo de onda do dominio espacial para o
dominio da frequéncia, facilitando a manipulagédo e a reconstrucao das informacdes

holograficas. Um exemplo de holograma amplamente utilizado é o holograma de fase,

proposto por Arrizon et al.| (2007), que permite codificar informagbes tanto sobre a
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fase quanto sobre a amplitude da luz. Nesse tipo de holograma, um campo complexo

é representado por uma funcao que descreve a amplitude e a fase da luz, dado por:

E(z,y) = Az, y) exp [jo(z, y)] (81)

A amplitude, denotada por A(z,y), varia no intervalo de [0, 1], enquanto a fase, re-
presentada por ¢(z,y), varia de [—x, w|. Um aspecto destacado por Arrizon em seu
trabalho é a importancia de garantir que os valores das amplitudes complexas da fun-
céo E(x,y) pertengam a um conjunto de numeros complexos com moédulos menores
ou iguais a 1, denotado como conjunto Q. O objetivo é codificar o campo E(x,y)
através de uma funcao de transmitancia de fase. No entanto, de forma geral, um ho-
lograma que codifica uma modula¢do complexa arbitraria E(x,y) possui uma transmi-
tancia complexa restrita a valores contidos em um subconjunto especifico. Para o caso
de um holograma de fase, este subconjunto é formada por pontos contidos dentro de
um circulo unitario tragado num plano complexo (ROSALES-GUZMAN; FORBES, [2017). A
expressao que descreve a funcao de transmitancia, capaz de codificar tanto a fase

quanto a amplitude, é dada por:

H(z,y) = expljv(4, 0)] (82)

Aqui, (A, ¢) representa a fungdo de modulacdo de fase, que é essencial para a
holografia gerada por computador. Através dessa funcao, é possivel obter uma co-
dificacdo adequada da amplitude e fase, desde que encontremos uma solucao que
satisfaga a equagdo mencionada anteriormente. Portanto, a fungéo (A, ¢) desem-
penha um papel fundamental na obtencdo dos resultados desejados na geragéo de
HGCs. Arrizon et al.| (2007) propde uma abordagem eficiente para encontrar as possi-
veis solugdes de ¢ (A, ¢), representando a equagao de transmitdncia como uma série

de Fourier no dominio da fase ¢, resultando em:

Hiry) = 3 Hyzy) (83)

q=—00

Nessa equagéo, cada termo H,(z,y) é definido por:

Hy(z,y) = C;' exp(jqo) (84)

O coeficiente C;! é determinado por:
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O = o [ e (A, 0)) exp (~jao)do (85)

A reconstru¢do do campo original E(z,y) pode ser realizada considerando o pri-

meiro termo da equacao (13), desde que a seguinte identidade seja satisfeita:

C’lA = Aa (86)

Nessa expressdo, C; representa o coeficiente do primeiro termo da série de Fou-
rier e A é a amplitude complexa original do campo E(z,y). A quantidade a é um valor
positivo.

A razdo pela qual essa identidade é importante para a reconstrugédo do campo esta
relacionada a relacdo entre a amplitude complexa original e a amplitude do primeiro
termo da série de Fourier. Ao satisfazer essa identidade, garantimos que a amplitude
do primeiro termo seja proporcional a amplitude original do campo.

No trabalho de Arrizén, foram apresentados trés tipos de hologramas de fase, cada
um com suas préprias caracteristicas e eficiéncias distintas. Dentre esses tipos, vamos
nos concentrar no terceiro holograma proposto por Arrizdn, pois é o que utilizamos em
nosso trabalho. Para esse tipo de holograma, consideramos fungdes de (A, ¢) que

possuem simetria impar. A expresséo para (A, ¢) nesse caso pode ser escrita como:

(A, ¢) = f(A)sin (9) (87)

Com base nessa modulagéo de fase, podemos representar a fungao de transmitan-
cia como uma série de Fourier. A partir dessa representagao, obtemos os coeficientes
necessarios para a construcao desse tipo especifico de holograma. Como a fungao
de modulacdo possui propriedades especiais, fazemos uso da identidade de Jacobi-

Anger, que é dada por:

exp [jx cos (0 Z Jj4J,(x) exp(jqb) (88)
q=—00

exp [ja sin (0 Z Jy(z) exp(jqh) (89)
qg=—00

Essa identidade desempenha um papel fundamental ao decompor a funcéao ex-

ponencial complexa de senos ou cossenos em uma série de exponencias complexas
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ponderadas pelas funcdes de Bessel de g-ésima ordem. Combinando as equacdes

87] 82 e [89] temos:

Hizy) = S Jlf(A)] exp(igh) (90)

g=—00
Ao comparar a equagéo [90| com a equagéo [84] podemos ver que os coeficientes

da série de Fourier sdo dados por:

Cit = J,[f(A)] (91)

Da relagdo [86] temos que J;[f(A)] = Aa, é resolvida por inversdo numérica para
obter os valores de f(A). O valor maximo de a para o qual a equagao acima é satisfeita
€ a = 0.58, que corresponde ao maximo valor da funcao de Bessel de primeira ordem
Ji(x), ocorrendo quando x = 1.84.

E importante ressaltar que, ao codificar um campo 6ptico em um holograma de
fase, o espectro de Fourier F{E(x,y)} = E'(£,n) do campo codificado E(z,y) esta
centrado no plano de Fourier em (¢,n7) = 0. Essa propriedade implica que os espec-
tros dos diferentes termos H, da equagéo [13] que representam as componentes de
difracdo associadas ao holograma, também se encontram centrados no mesmo plano.

No entanto, essa centralizacdo no plano de Fourier dificulta a recuperacdo do
campo original por meio de técnicas de filtragem espacial convencionais. Isso ocorre
porque, ao aplicar um filtro espacial para isolar uma determinada ordem de difracao,
todas as outras ordens também séo afetadas devido a sobreposigdo dos espectros.

Para contornar esse problema, € necessario modificar o holograma adicionando
uma modulacao de fase especifica. Essa modulacao consiste em uma fase linear dada
por 2m(&ex + 1oy ), onde &, e 1y sao constantes que determinam o deslocamento espa-
cial introduzido.

Ao adicionar essa modulacao de fase ao holograma, a funcao de transmitancia é
modificada de acordo com essa nova fase. Essa modificacdo permite um isolamento
espacial das ordens de difracdo, separando-as no plano de Fourier e facilitando a
recuperacao do campo original.

Dessa forma, a funcao de transmitancia modificada, considerando a adicao da mo-

dulacéo de fase 27 (&x + noy), € expressa por:
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H(z,y) = i Hg(x,y) exp[2mj (q€ox + qnoy)] (92)

g=—00

A inclusdo dessa modulacéo de fase possibilita a recuperacao seletiva das ordens
de difracdo desejadas, permitindo assim a reconstru¢cao do campo 6ptico original com

maior precisao e qualidade.
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APENDICE B - MODULADOR ESPACIAL DE LUZ

Os moduladores espaciais de luz (SLMs) desempenham um papel indispensavel
no processamento 6ptico de informagdes, permitindo a conversao de dados eletrd-
nicos em sinais épticos que sédo espacialmente modulados (GOODMAN, [2005). Essa
modulacao possibilita o controle preciso da fase, amplitude ou polarizagdo da luz,
desempenhando um papel crucial em diversas areas da ciéncia e tecnologia. As apli-
cacdes dos SLMs abrangem campos como éptica adaptativa, microscopia, holografia
e comunicacdes oOpticas, contribuindo significativamente para o avango dessas areas
(JANG et al., 2022). Entre os diversos tipos de SLMs existentes, um dos mais importan-
tes € o modulador espacial de luz de cristal liquido (LC-SLM), que € composto por uma
camada de cristal liquido. Esses dispositivos permitem a manipulacao controlada das
propriedades Opticas por meio da aplicacao de um campo elétrico aos cristais liquidos
presentes na camada.

Neste apéndice, iremos aprofundar os principios e o funcionamento deste disposi-

tivo, que desempenhou um papel fundamental no desenvolvimento do nosso trabalho.

B.0.1 Modulador espacial de luz de Cristal Liquido (LC-SLM)

Os cristais liquidos (LCs) sao materiais que apresentam propriedades unicas, si-
tuadas entre os estados liquido e sélido. Esses materiais consistem em moléculas ou
cadeias moleculares que exibem uma ordem parcial em relagdo a orientagdo e/ou
posicdo espacial. Essa organizacao parcial permite que os cristais liquidos sejam
classificados em diferentes fases, que dependem da disposi¢cdo e do movimento das
moléculas. As trés principais fases dos cristais liquidos sdo: nematicos, esméticos e
colestéricos, como ilustrado na Figura [79]

Na fase nematica, as moléculas tém uma orientacao preferencial, mas nao pos-
suem uma estrutura de longo alcance. Na fase esmética, as moléculas formam cama-
das ou filamentos com diferentes orientagcdées. Essa estrutura intermediaria permite
maior mobilidade das moléculas em relacdo a fase nematica. Ja na fase colestérica,
as moléculas se organizam em uma estrutura helicoidal tridimensional (GOODMAN,

2005), (ROSALES-GUZMAN; FORBES), 2017).
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Figura 79 — Fases dos Cristais Liquidos

i

-

Fonte: Modificado de |Rosales-Guzman e Forbes| (2017)

a) C)

A fase mais amplamente utilizada nos moduladores espaciais de luz de cristais li-
quidos € a fase nematica. Onde, as moléculas estdo organizadas de forma paralela,
mas nao estao empilhadas em camadas ordenadas. A fase nemética oferece a van-
tagem de permitir uma resposta rapida e precisa a aplicacdo de um campo elétrico
externo. A capacidade de alinhar e reorientar rapidamente as moléculas nematicas
em resposta a campos elétricos externos permite a modulagéo eficiente da fase e da
amplitude da luz incidente.

Uma das tecnologias mais utilizadas nos moduladores espaciais de luz de cristais
liquidos é a LCOS (Liquid Crystal on Silicon, ou Cristal Liquido sobre Silicio). A ar-
quitetura de um dispositivo LCOS-SLM ¢é evidenciada na Figura[80] Estes dispositivos
combinam as propriedades dos cristais liquidos com a tecnologia de um substrato de
silicio CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor) abaixo da camada de pi-
xels. A camada de silicio CMOS tem a finalidade de fornecer um substrato robusto e
eletronicamente controlavel para os pixels do dispositivo, que sdo formados por eletro-
dos com uma superficie espelhada de aluminio. Esta tecnologia possibilita que esses
dispositivos modulem a fase, a amplitude ou a polarizagéo por meio da transmisséo ou
reflexdo da luz nestes moduladores, com uma resolugcéo espacial altamente precisa
(ZHANG; YOU; CHU, 2014).

Os LCOS-SLMs séao projetados de forma a permitir a modificagdo da orientacao
das moléculas de cristal liquido (LC) de acordo com a tensédo do pixel aplicada. Os
cristais liquidos sdo materiais anisotrépicos, o que significa que suas propriedades
fisicas mudam com a direcdo, nesse sentido essas moléculas tém um indice de refra-

cao diferente ao longo de pelo menos dois dos trés eixos como pode ser observado
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Figura 80 — Aquitetura de um LCOS-SLM
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Fonte: Modificado de (ROSALES-GUZMAN; FORBES), 2017)

na Figura[81] essa propriedade é chamada de birrefringéncia e o controle dessa pro-
priedade é o que determina o tipo de modulagéo da luz. A birrefringéncia é expressa

como:

An=n,—n, (93)

Onde, n. e n, sao os indices de refragcdo nos eixos extraordinario e ordinario, res-
pectivamente. Assim, devido a anisotropia, se as moléculas de LC rotacionam ocorre

uma alteracao do indice de refracdao, mas apenas em um estado de polarizacao.

Figura 81 — Representagdo de uma molécula de cristal liquido

Eixo Optico

Fonte: (ZHANG; YOU; CHU, [2014)

Se o campo de luz de entrada estiverem linearmente polarizada na direcéo do eixo
(n.) do cristal liquido, o dispositivo opera como um modulador de fase. Isso ocorre
porque a alteracao do indice de refracdo afeta o comprimento do percurso éptico e a

velocidade da luz. Se a luz estiver linearmente polarizada e alinhada a um angulo de
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45° em relacao ao eixo principal, permite atraso entre os eixos ordinario e extraordi-
nario, resultando em uma mudancga na polarizag¢do. Isso ocorre porque o estado de
polarizagdo é uma combinacao vetorial dos dois vetores elétricos ortogonais da onda
eletromagnética.

Se aluz do SLM passa por um polarizador linear, a modulacao de amplitude ocorre
devido ao controle eletrbnico da birrefringéncia e, portanto, do estado de polarizagao.

Abordando a modulacéo de fase de maneira especifica, como ilustrado na Figura
B2, quando o SLM recebe tensdo aplicada aos eletrodos, ocorre uma mudanga na
orientagdo do vetor diretor, 7, ou seja, a camada de cristal liquido muda seu indice de
refracdo de forma controlada. Isso resulta em uma mudanca na fase da luz que reflete
através do dispositivo. A equacao a seguir descreve a variacdo da fase AP da onda
optica em funcao da tensao aplicada V. Com isso vemos que a aplicagdo de uma
tenséo elétrica modifica as propriedades oOpticas do cristal liquido, alterando assim a

fase da luz que passa por ele. Isso pode ser evidenciado na Figura [82]

_27r
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Figura 82 — Representag¢do da modulagéo de frente de onda feito por um SLM de cristais liquidos.
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Fonte: Modificado de [Rosales-Guzman e Forbes| (2017)

Onde observamos o arranjo fisico do SLM, e como a fase da onda luminosa é

modificada em resposta a variacdo da tensao aplicada.



