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Resumen

Este trabajo presenta la aplicacion de redes neuronales convolucionales (CNN)
para el analisis de haces con momento angular orbital con fase azimutal exp(ily),
caracteristica de los haces con vortices 6pticos de carga topologica [. El objetivo
principal es abordar dos tareas simultaneas: la clasificacion de la carga topologica y
la prediccién del nivel de turbulencia atmosférica que ha afectado al haz, cuantificado
mediante el valor de Strehl.

Se introduce la teoria relevante sobre 6ptica de haces estructurados y el funcio-
namiento de las redes neuronales artificiales. A continuacién, se detalla el proceso
de generacién de dos conjuntos de datos: uno experimental, compuesto por 1,250
imégenes adquiridas en laboratorio, y otro simulado, compuesto por 50,000 imagenes
generadas computacionalmente. Ambos conjuntos estan organizados en 10 clases, co-
rrespondientes a valores de carga topologica que van del —18 al 18 en incrementos de
4 unidades, y con niveles de turbulencia representados por valores de Strehl entre 0.3
y 0.7 con pasos de 0.1.

Se describen las consideraciones y criterios seguidos para la generaciéon de ambos
conjuntos de datos, asi como la arquitectura de la red neuronal utilizada. Posterior-
mente, se presentan los resultados obtenidos de los modelos entrenados con cada
conjunto. El modelo entrenado con imégenes experimentales alcanz6é una precision
del 69.09% en la clasificacion de la carga topologica y un error absoluto medio de
0.0892 en la prediccion del valor de turbulencia. Por su parte, el modelo entrenado
con imagenes simuladas logro una precision del 98.54 % y un error absoluto medio de
0.0536 en las mismas tareas.

Finalmente, se discuten posibles mejoras al enfoque propuesto, asi como futuras
lineas de investigacion para fortalecer la generalizacion y aplicabilidad de los modelos
desarrollados.
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Introduccion

1.1 Introduccién general

Una de las adreas mas modernas de la 6ptica, cuyo impacto tecnologico ha aumen-
tado considerablemente en los tltimos afios, es el de la luz estructurada [10]. Los
avances en esta area han permitido el desarrollo de diversas técnicas cada vez mas
sofisticadas para su estudio y uso, lo que a su vez ha dado lugar a nuevas tecnologias
con aplicaciones en diversos campos de la ciencia y la tecnologia, como la microbiolo-
gia, la metrologia y la interaccion luz-materia. No obstante, uno de los &mbitos donde
su desarrollo ha destacado en mayor medida a lo largo de las décadas es el de las
comunicaciones épticas [10].

La demanda de transmisién de datos aumenta cada ano, lo que ha generado la
necesidad de desarrollar métodos de comunicacién que operen a mayor escala y velo-
cidad [24]. En este contexto, se han creado diversas técnicas de comunicacién optica
que han mostrado tener resultados sobresalientes [24]. Para ello, se han implementado
técnicas de multiplexado de flujos de informacion codificadas en propiedades como la
polarizacién, la amplitud, la forma del pulso y la longitud de onda de la luz [2§].
Adicional a estas propiedades, la luz con momento angular orbital (OAM) ofrece
un grado de libertad adicional para la transmision de informacion [28].

El sistema de comunicacion optica que emplea luz con OAM, conocido como mul-
tiplexado por division de modos (MDM), véase figura 1.1, se basa en el uso de un
conjunto de haces con OAM, donde cada uno presenta una estructura de fase transver-
sal helicoidal caracterizada por un niimero entero [, denominado carga topologica.
Este tipo de haces, conocidos como voértices 6pticos, presentan una singularidad
de fase en el eje de propagacion, lo que da lugar a una distribuciéon de intensidad
con forma de anillo y a una fase que varia azimutalmente, la cual depende del valor
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1.2 Planteamiento del problema
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Figura 1.1: Esquema de multiplexado y demultiplexado de haces con OAM. Imagen
recuperada de [17].

de la carga topologica. Los modos con diferente valor de [ son ortonormales entre
si, lo que permite multiplexarlos en un mismo canal de transmisién con diafonia re-
ducida bajo condiciones ideales [24]. En consecuencia, el uso de miultiples modos en
un canal se traduciria en un aumento de velocidad y capacidad de transmisiéon de la
informacion [10].

Se ha demostrado que, bajo condiciones controladas, este sistema de comunicacién
puede superar velocidades del orden de gigabits por segundo en espacio libre, e incluso
alcanzar velocidades de terabits por segundo en fibras especialmente disenadas para
la transmision de haces con OAM, superando la tasa de transmision de gigabits por
segundo de las fibras opticas convencionales. Estos resultados representan un avance
significativo con respecto a otros sistemas de transmision de informacion, ampliando
considerablemente el panorama tecnologico [24] [28]. En consecuencia, el interés por
estudiar la propagaciéon de haces con OAM en espacio libre ha ido en aumento, im-
pulsando mejoras graduales en los sistemas de comunicaciéon en espacio libre basados
en estos haces [28].

1.2 Planteamiento del problema

Si bien el uso de MDM ha demostrado un gran desempeno en distintas condiciones,
la transmisiéon de datos en espacio libre presenta limitaciones claras. Los principales
retos que enfrenta este tipo de sistema se deben a la divergencia del haz y a la
turbulencia atmosférica [23].

La divergencia hace que los haces se expandan trasnversalmente, lo que provoca
una pérdida de potencia al ser detectados por aperturas de tamano fijo. Por su parte, la
turbulencia, causada por inhomogeneidades en la temperatura, presion y composicion
de la atmosfera, genera variaciones en el indice de refracciéon del medio, lo que degrada
los canales de informacion y aumenta la diafonia entre modos [24]. Los efectos de estos
fenémenos se intensifican con la distancia que recorre el haz a través del medio.

Para recuperar la informacién contenida en haces multiplexados, es necesario ob-
tener simultaneamente tanto su fase como su potencia [24]. La fase permite realizar
un correcto demultiplexado, mientras que la potencia del haz asegura una relacion
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1.4 Justificacion

sefial-ruido adecuada para la recuperacion de la informaciéon de manera confiable [24].

Por ello, resulta crucial desarrollar estrategias capaces de recuperar la informa-
cion transportada por haces con OAM, tanto su fase como su potencia, incluso bajo
perturbaciones provocadas por la divergencia y la turbulencia atmosférica, a fin de
asegurar la fiabilidad de los sistemas de multiplexado en espacio libre.

1.3 Hipoétesis de investigacion

Se propone el uso de inteligencia artificial como una herramienta prometedora
para el analisis y recuperacion de la informacién codificada en los modos de haces
OAM. En particular, se ha demostrado que los modelos basados en redes neuronales
convolucionales son eficaces para abordar problemas complejos de clasificaciéon a partir
de imégenes [15]. Con base en lo anterior, se plantea la siguiente hipotesis:

Las redes neuronales convolucionales pueden ser entrenadas para identifi-
car correctamente la carga topoldgica de haces con vortices dpticos, incluso
en presencia de perturbaciones como la divergencia y la turbulencia atmos-
férica.

1.4 Justificacion

Es necesario desarrollar técnicas que mejoren la eficiencia y confiabilidad de los
sistemas de comunicaciéon 6ptica que emplean MDM. Actualmente, resulta natural
considerar soluciones basadas en modelos de inteligencia artificial o deep learning,
dada la notable evolucién y el impacto que estas areas han tenido en los ultimos anos.

El desempeno de la inteligencia artificial ha demostrado ser altamente efectivo en
la resolucién de problemas complejos, especialmente en tareas donde los patrones son
dificiles de identificar mediante métodos tradicionales. Esta capacidad la convierte en
una herramienta prometedora y adecuada para abordar el problema de la identifica-
cion de la carga topologica en haces con OAM, cuya morfologia depende directamente
de dicha carga.

Aunque existen métodos Opticos para determinar la carga topologica de estos
haces [28], su rendimiento puede verse considerablemente afectado por perturbaciones
atmosféricas, como la turbulencia o la divergencia del haz, las cuales introducen ruido e
imprecisiones en los patrones observados. Estas condiciones dificultan la identificacion
precisa y en tiempo real de los diversos modos OAM, especialmente en sistemas de
transmisiéon en espacio libre, donde las condiciones atmosféricas no son controlables.

Considerando estas limitaciones, la inteligencia artificial surge como una herra-
mienta prometedora para el analisis y recuperacion de la informacion codificada en
miltiples modos. En particular, el uso de modelos de inteligencia artificial entrenados
para identificar los modos presentes en haces perturbados por turbulencia, a partir
de patrones de intensidad, ofrece un enfoque efectivo para superar las dificultades
asociadas a las distorsiones provocadas por el medio.
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1.5 Objetivos

Las redes neuronales convolucionales, al estar disefiadas especificamente para el
analisis y reconocimiento de patrones en imagenes, se presentan como una solucién
eficaz para este tipo de problemas [15]. Su capacidad para extraer caracteristicas
generales incluso en presencia de distorsiones o traslaciones las convierte en candidatas
ideales para desarrollar sistemas de clasificacion de haces con OAM, capaces de operar
en entornos reales con un alto grado de precisién y eficiencia computacional.

Buscando expandir el alcance de la inteligencia artificial en el desarrollo de solu-
ciones tecnologicas aplicadas a la 6ptica moderna, este trabajo tiene como objetivo
explorar el uso de redes neuronales convolucionales para la clasificaciéon e identificacion
de modos con OAM en condiciones no ideales.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es desarrollar y entrenar una red neuronal
convolucional capaz de clasificar haces con vortices 6pticos perturbados segin su carga
topologica, utilizando imagenes de intensidad del haz.

1.5.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos del presente trabajo son:

1. Disenar un montaje experimental que permita capturar automaticamente ima-
genes de haces con vortices 6pticos bajo condiciones de medicién controladas,
con pardmetros como distancia de medicién, carga topologica y nivel de pertur-
baciéon de manera ajustable.

2. Desarrollar un c6digo para la simulacion de imégenes de haces con vortices 6pti-
cos, que permita variar caracteristicas como la distancia de medicion, la longitud
de onda, la cintura del haz, el nivel de perturbacion y la carga topologica, para
asi generar un conjunto de datos para el entrenamiento de la red neuronal.

3. Desarrollar una red neuronal convolucional con salida multiple que permita
predecir el nivel de perturbaciéon presente en los haces, utilizando el cociente de
Strehl como referencia para la evaluacién del nivel de turbulencia.

4. Evaluar el desempeno de la red neuronal convolucional entrenada con datos si-
mulados utilizando el conjuntos de datos experimentales, con el fin de garantizar
la capacidad de generalizacion del modelo en condiciones reales.

1.6 Aporte cientifico

Este trabajo propone el uso de redes neuronales convolucionales como una he-
rramienta efectiva para clasificar haces con momento angular orbital en condiciones
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1.7 Estructura del documento

no ideales, como turbulencia atmosférica o divergencia. A diferencia de los métodos
opticos tradicionales, permite identificar la carga topologica directamente a partir de
imégenes de intensidad, incluso cuando el haz esta perturbado. Ademaés, se plantea un
modelo con salida miltiple que también estima el nivel de perturbacién presente en
el haz. Con este enfoque, se busca ampliar el entendimiento sobre la interaccién entre
turbulencia y vortices 6pticos, y ofrecer herramientas basadas en inteligencia artificial
que puedan integrarse en sistemas de comunicacién 6ptica de nueva generacioén, con
aplicaciones potenciales en tecnologias de intercambio de informacion y metrologia.

1.7 Estructura del documento

El resto del documento se encuentra estructurado de la siguiente forma:

B El capitulo 2 introduce la teoria fisica y matemaéatica en la que los haces estruc-
turados se fundamentan. A partir de la ecuaciéon de onda, se obtienen matemati-
camente dos soluciones de familias de haces estructurados de gran importancia:
los haces Hermite-Gauss y los Laguerre-Gauss. Se describen propiedades y com-
portamientos de dichos haces. Posteriormente se explica el concepto de vortices
opticos, fendbmeno que presentan algunos haces estructurados. Por tltimo, se
describe como generar haces estructurados usando un regulador de luz espacial.

B El capitulo 3 presenta los fundamentos de las redes neuronales artificiales, co-
menzando con los primeros modelos bioinspirados. Se explica el algoritmo de
retropropagacion, el perceptréon multicapa y se detallan los hiperparametros
clave en las capas densas. Se abordan las técnicas de evaluacion y regularizacion
que se usaran durante el entrenamiento. El capitulo finaliza con las redes neu-
ronales convolucionales, se explica la teoria detras de estos modelos, asi como
los hiperparametros especificos para este tipo de redes. Por ultimo, se presenta
un resumen de las capas que componen este tipo de modelo.

B El capitulo 4 presenta el protocolo experimental y la metodologia utilizada para
alcanzar los objetivos del trabajo. Se describe el diseno del montaje experimen-
tal, la captura automatizada de iméagenes, la generaciéon de datos simulados con
los criterios considerados y el diseio de la red neuronal convolucional, junto
con las estrategias de entrenamiento empleadas para optimizar su rendimiento
y evitar el sobreajuste.

B En el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos con los experimentos reali-
zados. Se muestran graficas de entrenamiento de la red neuronal convolucional,
tanto para el conjunto de imagenes experimentales como simuladas. Ademas, se
presentan las métricas de desempeno alcanzadas por el modelo en los conjuntos
de pruebas, asi como predicciones realizados por la red en dichos conjuntos.

B En el capitulo 6 se discuten los resultados obtenidos, asi como posibles opciones
de mejora y futuras lineas de investigacion.
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I1

Generacion y perturbacion de
haces con voértices Opticos

2.1 Introducciéon

En los dltimos siglos, el interés por la manipulaciéon de la intensidad, fase y pola-
rizacion de la luz ha crecido considerablemente. En anos recientes, este interés se ha
intensificado debido a sus potenciales aplicaciones en areas como microscopia, metro-
logia, comunicacion, imagenologia e interaccién luz-materia, entre otras [10] [24]. En
este contexto, el estudio de la luz estructurada se ha consolidado como un campo
de la 6ptica dedicado a la generacion y control de haces con propiedades espaciales
bien definidas [24].

Un punto de inflexién en este ambito fue la invencién del laser, que proporcio-
no6 una fuente de luz altamente monocromatica, coherente y direccional [30]. Estas
propiedades han permitido el desarrollo de diversas técnicas de modulacién, ya sea
mediante elementos 6pticos dentro de la cavidad laser o a través de dispositivos exter-
nos, tales como moduladores espaciales de luz (SLM) y elementos geométricos
de fase (g-plates) [10] [24]. Gracias a los avances tecnologicos, estas técnicas se han
vuelto cada vez més robustas, destacandose métodos como la holografia y la litografia
para la estructuracion de la luz [24] [9]. Estas estrategias han permitido la genera-
cion de estados de luz con polarizacion espacialmente variante y perfiles de intensidad
modificables [9].

Entre las diversas familias de haces estructurados, algunas presentan propiedades
de especial interés, como el momento angular orbital (OAM). Los haces con
OAM son capaces de transferir momento angular a particulas atrapadas en su campo,
permitiendo su manipulacién 6ptica.
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2.2 Haces estructurados

Dado que estos haces siguen siendo ondas electromagnéticas, su funcion de onda
satisface la ecuacion de onda y, en particular su aproximacion paraxial. Matemética-
mente, pueden describirse como el producto de tres factores: una amplitud compleja
dependiente de la variable de propagaciéon, una envolvente Gaussiana y una funciéon
asociada a la solucion no difractante de interés [9].

En este capitulo, se deduce mateméaticamente la ecuacion de onda paraxial bajo la
cual estos haces se rigen, asi como dos familias bien conocidas de haces estructurados:
los Hermite-Gauss y los Laguerre-Gauss. Este ultimo es de particular interés
debido a la presencia de vortices 6pticos, originados por su momento angular orbital
[9]. Finalmente, se describe la generacion de estos haces mediante un modulador
espacial de luz.

2.2 Haces estructurados

La luz se propaga como ondas a lo largo del espacio, las cuales pueden ser descritas
mediante una funciéon escalar . Estas ondas estan dadas por una ecuacion diferencial
de segundo orden denominada la ecuacién de onda, que se define como

2
V3 — %M =0, (2.1)
2 ot?

donde V2 es el operador laplaciano y ¢ es la velocidad con la que se propaga la
onda. De lo anterior se observa que (r,t), es una onda con dependencia espacial
y temporal. Resulta conveniente trabajar con ondas armoénicas en el tiempo, cuyo
periodo se denota como 7. En este caso, una funcién 1 que varia armoénicamente en
el tiempo se puede escribir como

U(r,t) = A(r) exp(—iwt),

donde A(r) representa la parte espacial de la onda y w es su frecuencia angular,
con w = 27/7. En esta expresion, se ha realizado una separaciéon explicita entre las
dependencias espacial y temporal. Si se sustituye esta solucion en la ecuacién de onda
y se simplifica se obtiene la expresion

VZA+ KA =0, (2.2)

que se denomina como la ecuacién de Helmholtz, donde k es el nimero de onda y
viene dado como k = w/c. Esta ecuacion permite obtener diferentes soluciones para
la parte espacial de la onda en funcién de las condiciones iniciales dadas.

2.2.1 Ecuaciéon de onda paraxial

Los haces 6pticos, normalmente provenientes de laseres, se propagan a lo largo de
un eje z. Si bien la intensidad y fase cambian de manera transversal, lo hacen en menor
medida en comparacion al cambio que sufren a lo largo del eje de propagacion z. Por
esta razon, conviene modelar la parte espacial A(r) considerando tanto su evolucion

16



2.2.2 Haz Gaussiano

en la direccion de propagaciéon como en el plano transversal. Para ello, se establece
que
A(r) = u(r) exp(ikz)

donde exp(ikz) denota el cambio a lo largo del eje de propagacion z y u(r) determina
la variacién en la parte transversal del haz. La dependencia de z en la componente
transversal u se debe principalmente a la difracciéon que experimenta el haz debido al
medio. Sustituyendo esta funcion en la ecuaciéon de Helmholtz se obtiene la siguiente
expresion

?u  0%u  %u ou

s+ = + 2ik— = 0.
ox?2 = Oy? 022 oz
Dado que u(r) varia lentamente con respecto a z, se establece la condicion
0%u ou
— K 2k—,
022 0

la cual se conoce como aprozimacion de envolvente de variacion lenta [26]. Al aplicar
esta condiciéon se elimina el término con la segunda derivada con respecto a z, por lo
que la ecuacién se reduce a

u 0%u ou

75 T 55 +2ik5- =0,

ox Jy 0z

la cual también se suele escribir como

ou
V3u+2ik— =0, 2.3
1 9z ( )
donde Vﬁ_ se denomina el operador laplaciano transversal. Esta ecuacién se conoce
como ecuacion de onda paraxial o aproximaciéon paraxial de la onda [26].
Asi pues, la funcion de onda 1 de un haz estructurado tiene la forma

Y(r,t) = u(r) exp(i(kz — wt)) (2.4)

donde u(r) es la funciéon que modula transversalmente la onda y sigue la ecuacion (2.3).
A continuacion se deduciran algunas soluciones para la ecuacion de onda paraxial.

2.2.2 Haz Gaussiano

La ecuacién de onda paraxial permite describir haces de luz en términos de un
plano transversal (z,y) y un eje de propagacion z [9]. Estos haces se caracterizan por
estar confinados, presentar baja dispersién angular y mantener su forma durante la
propagacion [30] [26].

El caso mas representativo son los haces laser, que exhiben un dngulo de dispersién
minimo. Entre ellos, el haz Gaussiano es el mas simple y el mas deseado en fuentes
laser [29]. Esta solucion fundamental de la ecuacion de onda paraxial destaca por
sus propiedades bien caracterizadas y su evoluciéon en propagacion, la cual es suave y
predecible [26] [29].
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2.2 Haces estructurados

La expresion del haz Gaussiano puede obtenerse mediante una transformacion de
la conocida onda esférica, una soluciéon en coordenadas cilindricas de la ecuacién de
Helmholtz [26]. Esta onda, descrita por

Ar) = % exp(ikr), (2.5)

corresponde a frentes de onda que se propagan radialmente desde una fuente puntual
en todas direcciones. Dichos frentes tienen forma esférica, son concéntricos a la fuente,
y su radio r aumenta conforme la onda se propaga.

Considere ahora una onda esférica en el régimen lejano del eje de propagacion z,
de modo que 22 > 22 + y2. Bajo esta condicion, el radio 7 del frente de onda esférico
puede aproximarse mediante una expansion en series de Taylor a un polinomio de
segundo grado, tal que

2,2
r:\/:c2+y2+22zz+7x +y

2z

Sustituyendo esta aproximaciéon en la expresiéon de la onda esférica, se obtiene la
funcion

AO 3 . 1'2 + y2
A(r) = ; exp(ikz) exp (zk 57 > ,
donde se ha omitido el término (22 + y2)/z en el denominador debido a la condicién
previa. Esta expresion es conocida como aproximaciéon de Fresnel de la onda
esférica [26]. Bajo esta condicién la onda se considera como onda plana cuando z es
relativamente grande, tal y como se puede observar en la figura 2.1. Note que, debido
a la condicion impuesta sobre el eje de propagacion z, la aproximacion de Fresnel
contiene el término exp(ikz), el cual esta directamente relacionado con la ecuacion de
onda paraxial. De hecho, la funcién

s (26)

2z

u(r) = = exp (m

es solucion a dicha ecuacion. A partir de esta expresiéon, se propone una funciéon de
prueba més general, en la que la dependencia en z se sustituye por una funcion ¢(z).
Por lo que se propone a la funcion

R N e
U =15 p(’“ 20¢) ) @7

como solucién a la ecuacién de onda paraxial. Derivando esta soluciéon, se obtienen
las siguientes relaciones
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2.2.2 Haz Gaussiano

Frentes de Frentes de onda Frentes de
onda esférico parabdlicos onda plano

Figura 2.1: Onda esférica bajo la aproximacion de Fresnel. A distancias lejanas sobre
el eje de propagacion, las ondas esféricas se consideran ondas planas.

du_ |k (k)

dz? K q

du_ [ & <ky)2
au L GE (R

dy> a \4¢

du_u 1 iﬁxz—&—yz dq
dz g 2 ¢? dz

donde u = u(r) y ¢ = ¢(z). Al sustituir estas expresiones en la ecuacion de onda
paraxial y simplificar se obtiene la siguiente relacion

<2ik — (5)2 (z® + y2)> (flz - 1) =0.

Para que lo anterior se cumpla, alguno de los términos debe ser cero, por lo que se
establece la condicion p
q

7 1=0. (2.8)
Al resolver esta condicion, se obtiene como solucion una funcion lineal ¢(z) con una
constante zg. Si zp = 0, se obtiene la ecuaciéon (2.6). Sin embargo, al asumir que
la constante zg es un ntimero puramente complejo y sustituir g(z) en la ecuacion
(2.7), la funcién de onda adopta una forma que permite describir adecuadamente su
propagacion, capturando caracteristicas fisicas relevantes del haz. Asi pues, se propone
que la solucién a la ecuacion (2.8) es

q(z) =z —izp. (2.9)

Dado que en la ecuacion (2.7) la funciéon compleja ¢(z) aparece en el denominador, es
posible manipularla algebraicamente para separar su parte real y su parte imaginaria,

obteniendo que
1 1 2

O OOk

(2.10)
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2.2 Haces estructurados

donde R(z) y w(z) estan asociadas al radio de curvatura y a la cintura del haz,
respectivamente. Estos conceptos seran definidos con mayor detalle en la siguiente
seccion. Por otro lado, el parametro ¢(z) también puede expresarse como un nimero
complejo en forma polar, es decir, mediante su médulo y fase de la siguiente forma

7 wo .
ar = exp(—i((2)), 2.11
£(5) = s exp(-ic(2) (2.11)
donde wq representa el radio de cintura del haz y ((z) es la llamada fase de Gouy.
Ambos términos seran abordados en profundidad méas adelante.

De este modo, al sustituir las expresiones (2.10) y (2.11) en la ecuaciéon (2.7), se
obtiene la siguiente expresion

2 2 2 2
u(r) =up——e ——— | e thk——"— ] e —i((z 2.12
con ug = Ag/izg. Esta expresion es la funcion del haz Gaussiano, la cual permite
describir la evoluciéon transversal del campo en un sistema 6ptico libre.

2.2.3 Propiedades del haz Gaussiano

Cada uno de los términos en la expresion del haz Gaussiano varia con la coordenada
z y describe una propiedad fisica especifica del haz. A continuaciéon, se presentan
dichas funciones y su interpretacion fisica.

Envolvente gaussiana

El haz Gaussiano, asi como las demés familias de haces que se mencionaran a lo
largo del capitulo, presenta una envolvente gaussiana que determina la distribuciéon de
su magnitud en la direcciéon transversal al eje de propagacion. La funcion gaussiana,

dada por los términos
wo_ o (_ z® +y?
w(z) P w2(z) )’

hace que el méaximo del campo u(r) se localice en el eje del haz. Si bien, tedricamente el
campo ocupa todo el espacio transversal, este decrece de forma continua, provocando
que la contribucién del campo a grandes distancias transversales, es decir, cuando
p = v/x? + y? es suficientemente grande, se vuelve despreciable en la practica. De esta
manera, el campo se encuentra confinado a una regiéon proxima al eje de propagacion.
El valor de w(z) dentro de la exponencial modifica el ancho de la curva gaussiana. Si
la distancia trasversal p es exactamente w(z), la magnitud del campo se reduce hasta
e~ de su valor en el centro, el cual es alrededor del 36.79 % de la magnitud maxima
en el plano. En la figura 2.2 se puede apreciar como la intensidad del campo decae
conforme se aleja transversalmente del eje de propagacion.

Por su parte, el denominador de w(z) fuera de la exponencial modifica la inten-
sidad del haz en funcién de la distancia de propagacion z. Este valor, junto con la
exponencial, permiten que la curva gaussiana se encuentre normalizada. En la figura
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2.2.3 Propiedades del haz Gaussiano

Figura 2.2: Simulacién de los perfiles de intensidad de un haz Gaussiano de 669nm
a distintas distancias de propagaciéon. De izquierda a derecha, las distancias de pro-
pagacion son 0.1, zy v v/32zo metros. Es posible apreciar como la cintura del haz se
ensancha y pierde intensidad conforme el haz se propaga.

f

T t
—2Wo —Wo Wo 2wo

Figura 2.3: Intensidad a lo largo del eje = de un haz a distintas distancias.

2.2 se observa como a diversas distancias de propagacién z la intensidad del haz cam-
bia transversalmente. En la figura 2.3 se observa la intensidad en el centro del haz a
lo largo del eje x para un haz a distintas distancias de propagacion z.

Cintura del haz

Como se menciono, la funciéon w(z) determina la distancia transversal desde el
centro del haz en el que el campo decae a e~ ', 0 a e~? de su intensidad, del valor
maximo en el haz. Este radio, cambia a lo largo del eje de propagaciéon z, tal y como
se puede apreciar en la figura 2.2. La expresion de w(z), conocido como cintura del
haz, viene dado por la siguiente expresion

w(z) = woy /1 + (Z>2 (2.13)

20

donde wq es el radio de cintura minimo del haz y zy es la constante de la ecuacion
(2.9). En la figura 2.4 se puede apreciar la grafica de esta funcion. Para distancias
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2.2 Haces estructurados

-4z, -3z —-22p -2y 2o 27p 3zp 4z,

Figura 2.4: Radio del haz en funciéon de la distancia de propagacion. La curva solida
azul representa la funciéon w(z) mientras que la curva punteada gris muestra su apro-
ximacion.

grandes, el radio del haz puede ser aproximado mediante las rectas

Wo
w(z)x+t—=z
20
Asi pues, el haz tendrd un radio de cintura minima wg, el cual ird creciendo
conforme el haz se propague. A una distancia zg el radio habra aumentado a /2wy,

mientras que a una distancia de V32 este sera el doble de wy.

Radio de curvatura

El radio de curvatura, denotado como R(z), viene dado por la expresion

R(z) = » (1 + (’20)2) . (2.14)

Esta funcién modifica la forma del frente de onda del haz Gaussiano a lo largo del
eje de propagacion z. Como se puede observar en la figura 2.5, para el valor de z en
el origen el radio de curvatura es infinito, por lo cual el frente de onda en ese punto
es plano. El frente de onda se curva a lo largo de z, teniendo un valor de curvatura
minimo en zy para posteriormente aumentar de manera lineal. En la figura 2.6 se
puede observar el cambio en la curvatura para distintos frentes de onda a lo largo del
eje de propagacion.

Fase de Gouy

La funcion ¢(z), definida como
¢(z) = arctan (z) , (2.15)
20

describe un retraso en la fase del haz en comparacion con una onda plana [26]. Este
fenémeno, conocido como fase de Gouy, se origina debido al confinamiento trans-
versal del haz [29]. Fisicamente, esto implica que la constante de propagacion efectiva
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2.2.3 Propiedades del haz Gaussiano

520 7

320 1

Figura 2.5: Funcién del radio de curvatura R(z) en azul y la aproximacion lineal en
gris.

k en la region cercana a la cintura del haz es ligeramente menor, lo que genera una
acumulacion adicional de fase a lo largo del eje z. Desde el punto de vista mateméa-
tico, este comportamiento también se deduce al resolver la ecuacién de onda en la
aproximacion paraxial, la cual permite un pequeno término adicional asociado a la
variacion longitudinal de la fase [29]. En la figura 2.7 se observa el cambio en la fase
que sufre el haz a lo largo del eje de propagacion.

Figura 2.6: Intensidad del haz Gaussiano en propagacion. La intensidad en el origen
es maxima decayendo conforme el haz se propaga transversal y longitudinalmente.
Las curvas negras punteadas marcan la cintura del haz en el que la intensidad decae

a e~ 2 del valor maximo en el plano, las lineas solidas rojas muestran el frente de onda
del haz a lo largo del eje de propagacion.

Parametro de haz complejo

La ecuacion (2.9) es fundamental para la caracterizacion de haces Gaussianos, ya
que permite describir todas sus propiedades relevantes mediante un inico parametro.
Como se observa en la ecuacion (2.10), a partir del valor de ¢(z) es posible obtener
tanto la curvatura del frente de onda como el radio del haz. El parametro zy conocido
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/2 A

/4 A

—-52¢ —-32p —2Z0 Zo 320 529

—/4

—n/2 4

Figura 2.7: Retraso en fase de un haz Gaussiano dado por la funcién ((z). Este retraso
en la fase es conocido como Fase de Gouy.

como distancia de Rayleigh, y denotado en algunos textos como zg [26], se define de
la siguiente forma
w3
)\ )
donde wq es el radio de cintura minimo y A es la longitud de onda del haz. Esta
constante establece una escala longitudinal caracteristica para la propagacion del haz,
y se utiliza cominmente como parametro de normalizacion. Ademas de su capacidad
para condensar la informacion del haz, el parametro ¢(z) es especialmente util en el
analisis de sistemas Opticos mediante matrices ABCD [29].

zZ0 = (216)

2.2.4 Haces Hermite - Gauss

Si bien el haz Gaussiano es una soluciéon de la ecuaciéon de onda paraxial, corres-
ponde al orden més bajo dentro de una familia mas amplia de soluciones. La ecuacion
de onda paraxial permite miltiples expresiones, dependiendo del sistema de coorde-
nadas utilizado para su resolucion. Entre las familias de soluciones se encuentran los
haces Hermite-Gauss en coordenadas cartesianas, los Laguerre-Gauss en coordenadas
cilindricas, y los Ince-Gauss en coordenadas elipticas. En esta seccién, nos enfocaremos
en los haces Hermite-Gauss.

Para obtener la expresion de los haces Hermite-Gauss (HG), se propone una
solucién a la ecuacion de onda paraxial, de tal forma que se encuentren separadas las
coordenadas transversales x y y en distintas funciones, tal que

u(r) = uz(z, 2) uy(y, 2). (2.17)

Al sustituir esta expresion en la ecuacion (2.3), se obtiene que

Pu, duy 2 d
uy< “ +2iku)+um< “y+21k“y>o.

dz? dz dy? dz

Para que esta igualdad se satisfaga, es necesario que cada término entre paréntesis sea
igual a 0. Note que cada uno de estos términos tiene la forma de la ecuacién paraxial
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2.2.4 Haces Hermite - Gauss

pero unidimensional. Se propondran soluciones para u, y u, con la misma estructura
funcional, pero variando su dependencia espacial en x y y, respectivamente.

Resolviendo para u,, se propone una soluciéon similar a la funciéon de prueba pre-
sentada en la ecuacion (2.7), de tal forma que

2(2)

donde la funcion h(¢) permite generar la familia de haces Hermite-Gauss, modificando
la estructura transversal del haz, y exp(ip(z)) introduce un grado de libertad adicional
para la resolucion de la ecuacion de onda paraxial. Con respecto a la funcion 6(z, z),
se propone que tenga la siguiente forma

ug(z, 2) = Aoh(0(z, 2)) exp (zk: ) exp(ip(z)), (2.18)

Oz, 2) = (2.19)

a(z)’

donde a(z) es, en principio, una funcién desconocida. Derivando la ecuacion (2.18) se
obtienen las siguientes relaciones:

2 2 2
4ty uzl ! dh+2‘kmdh+z‘k<kx) ]

dx? a2h ez ahgq do q q

dul.__ x dadh ﬁxj@_@
dz i

@2hdzdo "2 q? dz iz

Al sustituir en la ecuaciéon de onda paraxial unidimensional y simplificar se obtiene
la siguiente expresion

d2h a da\ dh 2\ ? [ dg i _dp
— 2k (- — — | — k=) (—=—1)+k(-—2—])|a*h=0.
d02+””<q dz)cw*[( q> (dz )* (g dz) ‘

Es necesario resolver esta ecuacion diferencial de segundo orden para obtener la fun-

cion h(6). Debido a su estructura, se propone que tenga la forma de la ecuacion
diferencial de Hermite, la cual viene dada como

d*h dh

— — 20— +2mh =0. 2.20

do? de ( )
Para que esto se cumpla, es necesario igualar términos de ambas ecuaciones, estable-
ciendo las siguientes condiciones

dg
2ikz (“ - da) = 2% (2.22)
q dz a
k <Z — 2dp> a® =2m (2.23)
q dz
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2.2 Haces estructurados

La condicion (2.21) es la misma que aparece en (2.8), por lo tanto su solucion ¢(z) es la
funcion (2.9). Por su parte, la condicion (2.22) es una ecuacion diferencial reducible a
linear la cual puede ser resuelta por un cambio de variable. Resolviendo esta ecuacién
se obtiene la funcién

o(2) = \fa0g?(2) + i 2a(2).

Si se asume que a(z) toma unicamente valores reales, se obtiene que ag = 1/(z0k),
por lo cual la funciéon se reduce a

w(z)
a(z) = , 2.24
(2) NG (2.24)
donde w(z) es la funcion de la cintura del haz, presentado en la ecuacion (2.13). La
condicion (2.23) es una ecuacion diferencial lineal, cuya solucion es

p(z) = %ln(q(z)) — marctan (ZZO) + po. (2.25)

Por lo tanto, bajo estas restricciones, la ecuaciéon de onda paraxial adopta la forma
de la ecuacion diferencial de Hermite, cuya solucién esta dada por los polinomios de
Hermite H,,. Estos constituyen una familia de polinomios ortogonales que dependen
del parametro entero m, conocido como orden del polinomio. Existen distintas formas
de calcular o definir los polinomios de Hermite. A continuacién se muestran dos de
las mas comunes.

1. Mediante la féormula de Rodrigues:

H,(0)=(-1)™ exp(92)jg—m (exp(—6?))

2. Mediante una relacién de recurrencia:
H,,(0) =20H,,_1(0) —2(m — 1)H,,—2(0), m>2
con Ho(0) =1y H1(0) = 26.

En la figura 2.8 se muestra el comportamiento de varios polinomios de Hermite de
distinto orden m.

Al sustituir en la funcién (2.18) las funciones encontradas por las condiciones
impuestas y simplificar se obtiene que

e (z,2) = Aow H (\@x) exp(ipos) exp (_ z2 )

w(z) q(2) w?(z)
2

exp (zfzg()) exp (—imC(2))
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_ 01 /<
2 s -
T —— Ho(x)

— Hix)
— Ha(x)
_15 4
— Hs(x)
—-20 4 Ha(x)
Hs(x)
=25

Figura 2.8: Algunos polinomios de Hermite.

donde ((z) es la expresion de la fase de Gouy, presentada en la ecuacion (2.15). La
funcién u, puede ser obtenida de manera analoga, teniendo la misma forma que u,,
de tal forma que

wy (v, 2) = Aoy Hy (ﬁy) exp(ipoy) exp (_ w?;sz))

w(z) q(z)

exp (z’k2g(2)> exp (—il¢(2))

donde se ha sustituido el orden m por [. Con estas dos funciones es posible encontrar
u(r), obteniendo la expresion

2 2 j 2 g2
u(r) = AgH,, [ Y2\ g (V20 ) explivo) <_902+y>
w(z) w(z) ) q(z) w?(z)
22 4 o2
ik —i l
exp (ib gt ) exp (ilm -+ 1)4(2)
donde Ap ha absorbido el producto de las constantes y po = poz + poy. Notese que la
funcién ¢(z) aparece en el denominador de u(r), por lo cual, es posible expresar esta
funcion en su forma polar, de manera anéloga a como se hizo en la expresion del haz
Gaussiano (véase la ecuacion (2.11)). Por lo tanto, al aplicar dicha transformacion se
obtiene que

— oo V2z v2y ex _x2+y2
uy(y, 2) = Ow(Z)Hm (w(z)> H, (w(z)> p( w?(2) )

a4 y? :
exp <zk SR(2) ) exp (—i(N 4+ 1)¢{(2)), (2.26)
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2.2 Haces estructurados

Figura 2.9: Perfiles de intensidad de haces Hermite-Gauss. De izquierda a derecha, el
orden m toma valores de 0 a 4, y de arriba a abajo, el orden [ varia de 0 a 2.

donde ug = —iAp, con pg =0y N = m + [. Esta expresion corresponde a la funcion
de los haces Hermite-Gauss. Notese que si m = [ = 0 se obtiene la expresion del
haz Gaussiano, lo cual indica que este caso es el menor orden dentro de la familia de
haces HG. En la figura 2.9 se muestran distintos haces Hermite-Gauss con diferentes
ordenes m y .

2.2.5 Haces Laguerre - Gauss

Asi como los haces Hermite-Gauss presentan una simetria en coordenadas rec-
tangulares, los haces Laguerre-Gauss (LG) poseen una simetria en coordenadas
cilindricas. Como se veré a continuacién, la derivacion de la funciéon de onda de los
haces Laguerre-Gauss comparte similitudes con la de los haces Hermite-Gauss.

Debido a la simetria en coordenadas cilindricas que poseen los haces Laguerre-
Gauss, es necesario representar la ecuacién de onda paraxial en este conjunto de
coordenadas. El operador laplaciano en coordenadas cilindricas estd dado como

V2*82+18+1 0? +82
0 pdp  pPOg? T 022
Dado que el operador laplaciano transversal omite el término con la segunda derivada

con respecto a z, la ecuacion paraxial en coordenadas cilindricas queda definida de la

siguiente forma
Pu  1ou 1 0% Ju

S 4+ 2ik— =0 2.27
3,02+p<90+023¢2+232 (2.27)
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2.2.5 Haces Laguerre - Gauss

De manera analoga a los haces HG, se propone una funcion prueba que cumpla
con la ecuacion de onda paraxial. La funcién u(r) que se propone es

(1) = Aoh(6( (w55 ' ‘
u(r) = Aoh(0(p, 2)) exp Zk2q(z) exp (ip(z)) exp(is(p)). (2.28)

Notese que esta expresion es idéntica a la funcién prueba utilizada para los haces HG
(véase ecuacion (2.18)), con la diferencia de que incluye el factor exp(is(¢)), el cual
introduce la dependencia azimutal a través de la funcion s(p). Por su parte, la funcion
h(6) ahora toma la forma

h(#) = 6"g(0), (2.29)

donde ¢(f) es una funcién desconocida. Asimismo, la variable 0(p, z) se redefine como

0(p,2) = (a(pz))2. (2.30)

La razon por la cual 0 se define como una funcién cuadratica, a diferencia del caso de
los haces HG, es que, debido la simetria cilindrica de los haces LG, este factor puede
interpretarse como una medida de distancia radial, y no solo como la distancia con
respecto a un eje de propagacion trasversal, como ocurria en el caso de los haces HG.

A continuacion, se presentan relaciones que seran de importancia para obtener
la ecuacion de los haces Laguerre-Gauss. Dada la definicion de h(6), se obtienen las
siguientes derivadas

dh ldg m
w‘hhw+9}
d?h 1d%g m  m?—-m
i i A, T S
az =" [g a0 Tt T e }

Por su parte, las derivadas relacionadas a 6(p, z) son

do

o _,p

dp a?

@ _ o
dz  Ta3dz

Con esto en cuenta, es posible obtener las derivadas de u(r) necesarias para resolver
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2.2 Haces estructurados

la ecuaciéon de onda paraxial. Estas son

8uiu 2dg+27+2k

ap a2qdf " “a20 P

0%u 0 d3g 2 p°\ dg
TU a9 L 2 (144 2ik—

0p? u{ azgd92+a ( Tam >d9

2 2 2
+ = 2m2—m+2ikmp+ik—<kp)
a6 g q q
ou_ [s  (dsy?
dp® | sp? \dyp
ou 0 da dg mda kp2 dg dp

<

ag dz do adz 2 q? dz iz

Al sustituir estas derivadas en la ecuacién de onda paraxial, agrupando y reduciendo

términos, se obtiene la siguiente relaciéon
d*g a da dg 1 o 1 ([ . d%s ds\>
00— 142 0 - — = —|i—— | —
d92+{ emt < <q dz>>} a "t 9(”‘ Til'ae g +

. a da k(i dp a? dq
ka |- —— 2_-—-= — | k= — =1 =0.
(w0 (G- )+ (- )+ 5 04) (2
De igual forma que con los haces HG, es necesario resolver la ecuacion diferencial para

encontrar la funcion g(6), por lo cual, se propone que esta tenga la estructura de la
ecuacion diferencial de Laguerre, la cual esta dada como

d?g

b d6?

F(+i-6)%

70 +ng =0. (2.31)

Para que esto se cumpla, se establece el siguiente conjunto de condiciones

—1= 2.32
% (2.32)
a da

ika| - — — | =-1 2.3

i a(q dz) (2.33)
k(i dp

22 (222 =

a’g <q dz> m=mn (2.34)

1 (. d%s ds >
2 .
- - = = 2.35
" <2d<p2 (dsO> ) (2:35)
Notese que las 3 primeras condiciones impuestas para los haces LG son condiciones

analogas a las condiciones de los haces HG, por lo que sus soluciones son equivalentes.
La condicién (2.32) proporciona la solucién al término ¢(z) (véase ecuacion (2.9)). La
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Figura 2.10: Algunos polinomios asociados de Laguerre.

condicién (2.33) es la misma que la condicién (2.22), cuya solucién estd dado por
la ecuacion (2.24) al tomar el mismo valor inicial ag. Por su parte, la solucion de la
ecuacion (2.34) es equivalente a la funcion obtenida para los haces HG (véase ecuacion
(2.25)), de tal forma que para los haces LG se obtiene que

p(2) = iln(q(2)) — (2n + 2m) arctan <ZZO) + po- (2.36)

Por otro lado, la condicion (2.35) se debe exclusicamente a la dependencia azimutal de
los haces LG. Esta condicion es una ecuacion diferencial de segundo orden reducible
a primer orden, cuya solucion estéd dada por funcion

s(p) = 2myp —iln (1 — sg exp(—4im)) + s1. (2.37)

Con esto en cuenta, la ecuacion diferencial paraxial toma la forma de la ecuacion
diferencial asociada de Laguerre, cuya solucién son los polinomios asociados de La-
guerre LY, por lo que g() = L. (#) con | = 2m. Estos polinomios pueden ser definidos
de manera similar a los haces HG. A continuacion se presentan estas formas.

1. Mediante la férmula de Rodrigues:

o ar

Ln(®) = 2 gge (7°0")

2. Mediante una relacién de recurrencia:
1
LL(0) = (20— 1+1=0)LL () = (1 — 1+ DL} ,(0)], n>2

con Lh(0) =1y Li(0) =1+1—0.
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2.2 Haces estructurados

Figura 2.11: Perfiles de intensidad de haces Laguerre-Gauss. De izquierda a derecha,
el indice radial n toma valores de 0 a 4, y de arriba a abajo, el indice azimutal [ varia
de 0 a 2.

En la figura 2.10 se puede apreciar algunos de los polinomios de Laguerre asociados,
para distintos valores de n y [.

Al reemplazar las funciones encontradas en la funcién (2.28), y simplificar se ob-
tiene que

exp <Zk2]§zz)> exp (—i(2n +1)¢(2)) exp(ilp) (1 — sg exp(—4imyp)) exp(is1)

donde N = 2n + [. Notese que en esta funcion vuelve a aparecer el término ¢(z) en
el denominar, por lo que es posible transformar la funcién en su forma polar (véase
ecuacion (2.11)). Asf pues al aplicar esta transformacion y hacer que las condiciones
inciales sobre p(z) y s(p) sean 0, se obtiene la funciéon

=gty (o) 2 (e o ()

2

exp (ZkQR(z)> exp (—i(N 4+ 1)¢(2)) exp(ily), (2.38)

la cual es la funciéon de los haces Laguerre-Gauss, donde el valor de n es el
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2.2.5 Haces Laguerre - Gauss

indice radial y [ es el indice azimutal. En la figura 2.11 se muestran varios perfiles de
intensidad de haces Laguerre-Gauss variando el indice radial y azimutal. Note que si
n =1 = 0 se obtiene nuevamente la expresion del haz guassiano.

Voértices opticos

Se define como vortice optico al lugar donde la fase de un campo escalar complejo
en espacio libre se encuentra indefinida [24]. Se les denomina de esta forma debido
a que la fase gira alrededor del eje de propagacion, analogo al flujo de un fluido en
un vortice o torbellino, tal y como se observa en la figura 2.12. En la singularidad de
fase, el punto donde esta se indefine, se genera un punto de intensidad cero, dando
lugar a una mancha oscura en el haz [24] [28]. El fen6meno de vortices 6pticos se debe
exclusivamente a la estructura en el espacio de fase del haz.

r
s

Figura 2.12: Fases de vortices 6pticos. De izquierda a derecha las cargas topologicas
son 1, —3 y 5, respectivamente.

2n

-2n

En 1992, Allen descubri6é que los haces con vortices 6pticos poseen momento an-
gular orbital, lo cual establecié una conexién entre fend6menos de 6ptica macroscopica
y efectos cudnticos [28]. Debido a la facilidad con la que pueden generarse estos haces
en el laboratorio, se convirtieron en una herramienta sumamente ttil para el estudio
de las propiedades macroscopicas y cuéanticas de los vortices 6pticos [28]. Uno de los
primeros haces reportados con OAM fueron los haces Laguerre-Gauss. Estos descu-
brimientos dieron lugar a una nueva area de investigacion en la 6ptica moderna [24].

Si bien, el fenomeno de OAM y vortices Opticos son distintos, estos tienen un
traslape en sus conceptos en haces estructurados, tales como una intensidad rotacio-
nalmente simétrica y un incremento de fase que se propaga helicoidalmente alrededor
de un eje de propagacion [24], tal y como se observa en la figura 2.13. Los haces con
vortices Opticos se caracterizan por contar con una estructura de fase con dependencia
azimutal, la cual se expresa mediante el término exp(ily), donde [ es la carga topolo-
gica del haz, cuyo valor es un niimero entero el cual establece el niimero de frentes de
ondas helicoidales y cuyo signo determina la quiralidad del haz. El momento angular
orbital L de los fotones que forman haces con fases helicoidales y poseen una carga
topologica I es de |I|h [28]. Si bien los haces con vortices 6pticos pueden presentar
cargas topologicas de distinto signo, lo que altera la direccion del giro de su fase, su

33



2.3 Generacion de haces estructurados con moduladores espaciales de luz

Figura 2.13: Fases helicoidales. Notese como varia el nimero de fases helicoidales y
su quiralidad en funcion de la carga topologica. Imagen recuperada de [4].

patron de intensidad permanece igual para cargas con el mismo valor absoluto.

La capacidad de manipulacion de haces con OAM impulso el desarrollo de mul-
tiples aplicaciones, como el entrelazamiento de fotones mediante la carga topoldgica,
pinzas Opticas para la manipulacién y retencién de particulas, y tecnologia de comu-
nicacion optica [24] [28].

Para medir la carga topologica de los haces con vortices 6pticos, y con ello su
OAM, se utilizan técnicas de interferegramas para generar patrones de difraccion e
interferencia. El nimero de lineas y rejillas generadas permite determinar la carga
topologica del haz. Ademas, el uso de moduladores espacial de luz permite realizar
transformaciones de fase, lo que facilita la reconstruccién de la fase objetivo y la
deteccion precisa de la carga topologica y su OAM [28].

2.3 Generacion de haces estructurados con modula-
dores espaciales de luz

Una de las técnicas mas utilizadas para la generacién de haces es la modulacién
de luz con hologramas generados por computadoras, utilizando moduladores espa-
ciales de luz, cominmente conocidos como dispositivos SLM [22].

Los SLM utilizan cristal liquido sobre silicio, lo que les permite proyectar hologra-
mas computacionales capaces de modular 6pticamente la luz que incide sobre ellos.
Los cristales liquidos (LC) son materiales compuestos por moléculas alargadas que
presentan un estado intermedio entre las fases liquida y sélida, combinando fluidez
con cierto orden estructural, lo que les otorga propiedades tnicas. Gracias a su for-
ma, estas moléculas son capaces de formar dipolos los cuales responden a estimulos
eléctricos [22].

En esencia, un SLM es una pantalla compuesta por millones de celdas rellenas de
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Figura 2.14: Estructura de un SLM. El valor de E denota el campo eléctrico aplicado
entre electrodos. Imagen recuperada de [22].

LC, organizadas en un arreglo de pixeles, los cuales pueden ser controlados uno a uno,
tal y como se presenta en la figura 2.14. El indice de refracciéon de los pixeles varia en
funcion de la orientacion de las moléculas de LC. Debido a esto, es posible modificar
la luz que incide sobre la pantalla.

Figura 2.15: Haz generado mediante hologramas. En la parte superior se muestran los
hologramas utilizados, mientras que en la parte inferior se observa el haz resultante
para cada uno de ellos. Nétese como, al agregar y modificar la rejilla blazed, los
distintos 6rdenes de difraccion del haz se separan. Imagen recuperada de [22].

Estos dispositivos son faciles de manejar, debido a que pueden ser utilizados como
una segunda pantalla de monitor. La rejilla de cristal liquido se encuentra entre dos
capas de electrodos transparentes (véase figura 2.14), los cuales son capaces de alinear
las moléculas de LC a un angulo proporcional al voltaje aplicado entre estos [22]. Para
modificar el voltaje entre los electrodos, se despliega una imagen en escala de grises
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2.3 Generacion de haces estructurados con moduladores espaciales de luz

en codificacion 8-bit sobre la pantalla. El voltaje aplicado se encuentra directamente
relacionado a la intensidad de la escala de grises de la imagen. Asi pues, la modu-
lacion de la luz recae tnicamente en encontrar la imagen apropiada (el holograma
digital), para obtener el resultado deseado. En la figura 2.15 se muestran ejemplos de
hologramas desplegados en un SLM, asi como los haces modulados [22]. El modulador
espacial de luz funciona como un retardador lineal de fase y un material birrefringen-
te, con el que es posible modificar la amplitud, fase y polarizacion de cualquier haz
que incide sobre este.

Sin embargo, los SLM no son 100 % eficientes debido a la pixelacion de su rejilla,
la cual difracta la luz en multiples direcciones, generando varios 6rdenes de difraccion.
Para obtener tiinicamente el haz modulado, es necesario aislar el orden de difraccion
que contenga la informacion deseada. Para ello, se anade una rejilla blazed al holo-
grama proyectado en el SLM, de modo que los distintos 6rdenes queden separados
y puedan filtrarse fisicamente [22]. En la figura 2.15 se observa como al modificar la
rejilla blazed en el holograma los 6rdenes de difraccion se separan.

Uno de los montajes que se sigue para generar y filtrar los haces modulados consiste
en un sistema tipo telescopio, conocido como configuracion 4f, que permite observar el
haz en el plano de Fourier. A esta configuracion se le coloca una apertura con la cual
se limita el paso de la luz, filtrando el orden deseado. En la figura 2.16 se presenta
este montaje.

Observation Screen

Figura 2.16: Montaje 4f. Imagen recuperada de [22].
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Redes neuronales artificiales

3.1 Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés), son modelos
computacionales que toman inspiracion en la estructura de las redes neuronales biol6-
gicas, al estar compuestas por diversos nodos, también llamados neuronas, los cuales
se encuentran interconectados entre si, similar a como el sistema nervioso se encuentra
formado [32]. Gracias a este modelo, las ANN desarrollan conexiones organizadas en
diversos niveles [13], lo que les permite adquirir un aprendizaje jerarquizado, capaz
de captar patrones de diversa complejidad [12]. Este tipo de arquitectura jerarquica
impulso el desarrollo de un area clave de la inteligencia artificial (IA) conocida
como Deep Learning (DL) [13].

La inteligencia artificial es un campo de estudio perteneciente a las ciencias compu-
tacionales. El término “inteligencia artificial” fue acunado por John McCarthy, quien,
en el verano de 1956, se reuni6 en el Dartmouth College junto a otros cientificos para
debatir lo siguiente:

The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of
learning or any other feature of intelligence can in principle be so precisely
described that a machine can be made to simulate it. [5] [2]

En esta conferencia se sentaron las bases de lo que hoy conocemos como IA. Actual-
mente, existen diversas definiciones de inteligencia artificial, siendo algunas de estas
como:

= La capacidad de las maquinas de automatizar tareas intelectuales que normal-
mente realizan los humanos [5].

37



3.1 Introduccién

s El desarrollo de méquinas de manera que se comporten como si fuesen inteli-
gentes [8].

= El estudio de como lograr que las computadoras realicen tareas en las que, por
el momento, los seres humanos son superiores [8].

Aunque estas definiciones presentan similitudes, cada una resalta matices distintos.
En esencia, todas coinciden en que el objetivo principal de la inteligencia artificial
es crear sistemas o maquinas que sean o aparenten ser inteligentes, permitiéndoles
realizar una amplia variedad de tareas. Hoy en dia, la inteligencia artificial ha ganado
un gran impacto, teniendo relevancia y utilidad en actividades que realizamos en el
dia a dia.

Una rama importante del campo de la inteligencia artificial es el aprendizaje
de maquina o machine learning (ML), el cual consiste en la extracciéon de ca-
racteristicas de un conjunto de datos sin procesar (dataset) utilizando algoritmos
computacionales, los cuales permiten adquirir informacion relevante sobre este con-
junto de datos. Los algoritmos de ML requieren de instancias caracterizables, es decir,
que cada una de las instancias que conforman al dataset puedan ser descritas por ca-
racteristicas (features) bien definidas [12]. Usualmente, el conjunto de caracteristicas
que definen a las instancias se organizan como un vector de caracteristicas y son estos
los que permiten que el algoritmo adquiera informacion sobre los datos. La correcta
eleccién de caracteristicas en un conjunto de datos permitira que los algoritmos de ML
puedan aprender la mayor cantidad de informacién sobre estos, reconociendo patrones
y pudiendo utilizar dicha informacién para resolver diversas tareas como clasificacion,
regresion, prediccién, etc.

Existen distintos paradigmas bajo los cuales los algoritmos de ML pueden apren-
der, de los cuales, los principales son el aprendizaje supervisado, el aprendizaje
no supervisado y el aprendizaje por refuerzo. A continuacion, se explican estos
paradigmas.

Aprendizaje supervisado: Cuando un conjunto de datos tiene variables obje-
tivo (targets) o etiquetas (labels), se dice que sigue el paradigma de aprendizaje
supervisado. El objetivo de estos modelos es encontrar una funciéon de mapeo
entre el conjunto de datos a estas variables [6], donde estas servirian como guias
para obtener un resultado esperado, estableciendo relaciones entre el conjunto
de caracteristicas de los datos [12].

Aprendizaje no supervisado: Cuando un conjunto de datos no posee va-
riables objetivo ni etiquetas, se dice que sigue el paradigma de aprendizaje no
supervisado. Los modelos entrenados con este enfoque buscan identificar relacio-
nes, patrones o distribuciones de probabilidad que caracterizan al dataset [12].

Aprendizaje por refuerzo: Este paradigma se centra en una estrategia de
prueba y error [12], donde el modelo adquiere informacion del entorno. Si la
informaciéon adquirida por el modelo es satisfactoria se premia y se refuerza
dicha interaccion (reward), en caso contrario se penaliza y se corrigen futuras
interacciones (penalty) con el entorno [27] [20].
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3.2 Redes neuronales densas

Las ANN son modelos que pertenecen al deep learning, un subcampo del machine
learning [12]. Como se mencioné, los modelos de ML buscan extraer informacién de un
conjunto de datos al identificar patrones, distribuciones o relaciones, representando la
informacion de tal forma que se favorezca el aprendizaje. Por su parte, el deep learning
se basa en el concepto de aprendizaje por representaciones jerdrquicas, en el que la
informacién se organiza en miiltiples capas, donde las capas superficiales capturan
las caracteristicas generales y en las capas més profundas se extrae informaciéon mas
compleja o abstracta. El nombre de deep learning hace referencia a la profundidad de
representaciones en la que se organiza la informacion [5].

Los modelos de ANN, en su mayoria, son modelos de aprendizaje supervisado y
que requieren de una gran cantidad de datos para obtener buenos resultados [27].
El objetivo de estos modelos, al igual que de otros modelos de ML, es aprender de
la informacion presente en los datos, reconociendo patrones y estableciendo relacio-
nes entre estos. Para lograrlo, las conexiones entre los nodos, denominadas pesos
(weights) y bias, se ajustan de manera que la diferencia entre el resultado obtenido
y el resultado esperado, denominado error, disminuya progresivamente. A través de
la retroalimentacion del error, el modelo ajusta los pesos en sus nodos, mejorando su
rendimiento en posteriores iteraciones [13].

A continuacion, se presentan los conceptos y la teoria necesaria para entender las
redes neuronales artificiales utilizadas en este trabajo.

3.2 Redes neuronales densas

3.2.1 Neurona artificial

Las ANN son modelos computacionales inspirados en el sistema nervioso del ser
humano [3]. Se denomina neurona artificial a la unidad fundamental con la que estos
modelos se encuentran formados. El funcionamiento de las neuronas artificiales se basa
en como operan las neuronas biolégicas, con las cuales el sistema nervioso se encuentra
formado. La neurona biolégica es capaz de recibir y enviar senales eléctricas a otras
neuronas [20].

En la figura 3.1 se pueden observar las principales estructuras de una neurona
biolégica. Cada parte de esta cumple con una funcién en especifico, las cuales per-
miten el correcto funcionamiento del sistema nervioso. Las dendritas se encargan de
recibir los estimulos eléctricos de otras neuronas, el soma es el encargado de recibir
los impulsos de las dendritas para posteriormente producir un potencial de accion
(generar una senal eléctrica) y mandarla a lo largo del azdn, para luego ser recibida
por otras dendritas o por algin tejido nervioso [20].

El primer modelo matematico de una neurona se remonta al ano de 1943, con los
investigadores Warren McCulloch y Walter Pitts [12]. En su articulo propusieron un
modelo simple pero que cumplia con las caracteristicas mencionadas de una nuerona,
pudiendo establecer interconexiones entre estas y teniendo un umbral de activacion
definido [18]. Este modelo seria conocido como la neurona de McCulloch-Pitts y
servirfa como base para la formulacion de otros modelos de neuronas artificiales [20].
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Figura 3.1: Representacién de una neurona biologica. Imagen recuperada y modificada
de [20].

El modelo de McCulloch-Pitts consiste en la suma de un conjunto de valores z;
ponderados por coeficientes w;. El resultado de esta suma se evalia en la funcion
de activacion escalon, la cual permite obtener una salida g en funcion de los valores
de entrada recibidos.

w
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Figura 3.2: Modelo de neurona artificial.

El ponderado de X, el vector que contiene los valores x;, con los pesos W, el
vector que contiene los pesos w;, simulan el proceso de adquisicién de senales eléctricas
realizado por las dendritas en una neurona biolégica. Mediante la suma ponderada de
estos valores se obtiene un valor de salida con una funcién de activaciéon, de manera
similar a como el soma de la neurona biologica genera una senal eléctrica en funcion
de los impulsos recibidos por las dendritas, para posteriormente ser enviada a lo largo
del axén a otra neurona [20].

Matematicamente, el valor obtenido ¢ por la neurona de McCulloch-Pitts se ob-
tiene de la siguiente forma
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3.2.2 Perceptrén

donde x; son las senales de entrada (inputs), w; son los pesos sinapticos (weights)
y n es el nimero de entradas. Posteriormente el potencial de accién z es evaluado
en una funcion de activacion H que proporcionara el valor de salida § (output) [20].
Para la neurona de McCulloch-Pitts la funcién de activacion utilizada era la funcion
Heaviside, la cual se define de la siguiente manera

H(z) = {2 = (33)

Este modelo linear era capaz de separar dos categorias a partir de los valores de
entrada [12]. Para ello era necesario establecer los pesos W y b manualmente. Esto
cambiaria en modelos de neuronas artificiales posteriores.

3.2.2 Perceptréon

Posterior a la salida de la neurona de McCulloch-Pitts, en 1958 Rosenblatt propuso
un nuevo modelo de neurona artificial al que llamaria perceptréon [23]. Rosenblatt,
interesado en conocer como el sistema nervioso era capaz de guardar informacion,
utilizando trabajo realizado anteriormente por mateméticos y neurocientificos, for-
mulé el perceptrén en términos de probabilidad mas que en logica simboélica como se
venia haciendo [23]. Uno de los primeros objetivos del perceptron de Rosenblatt fue
el de identificar patrones a través de un modelo basado en el funcionamiento de la
retina [20] [23].

La formulacion matematica del perceptrén tenia una estructura parecida a la
de la neurona de McCulloch-Pitts, sin embargo, elimin6 algunas de las limitaciones
que esta ultima tenia. Uno de los grandes avances que tuvo el perceptrén, y que lo
destaco sobre otros modelos, fue que los pesos sinapticos podian ser aprendidos por
el mismo modelo [20]. Para ello seguia una estrategia de aprendizaje supervisado, lo
que implicaba que debia existir una salida deseada para cada valor de entrada con la
que se entrenaba el modelo [20]. El algoritmo con la que se modificaban los pesos se
basaba en la regla de aprendizaje de Hebb o aprendizaje Hebbiano [3], el cual suele
resumirse con la siguiente frase nemotécnica:

Cells that fire together, wire together.

Sin embargo, este suele ser mas complicado que eso, tal y como se analiza en Keyser
y Gazola (2014) [14]. Hebb [19], en su libro menciona lo siguiente:

Cuando el axon de la célula A estd lo suficientemente cerca para excitar
a la célula B y participa repetida o persistentemente en su activacion, se
produce algun proceso de crecimiento o cambio metabdlico en una o ambas
células, de modo que aumenta la eficiencia de la célula A, como una de
las células que activa a la célula B.

En la figura 3.3 se ilustra esta regla. Matemaéaticamente, si la salida producida por
el perceptréon es la misma que la salida deseada, los pesos y el umbral de activacion
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Figura 3.3: Aprendizaje Hebbiano. Imagen recuperada y modificada de [3].

se mantienen igual, si no, estos son ajustados proporcionalmente a los valores de
entrada [20]. Matematicamente, siguen la siguiente relacion

Wactual —_ Wprevio + « (y(k) _ g(k)> . X (34)

donde y*) y §*) son las salidas esperadas y obtenidas de la k-ésima muestra res-
pectivamente, y a es una constante denominada tasa de aprendizaje, la cual regula
el cambio entre los pesos al establecer una magnitud en el refuerzo de estos. Si bien
existen varias estrategias para inicializar los pesos, para el perceptron de Rosenblatt
los pesos se inicializan de manera aleatoria con valores pequenos [20].

Sin embargo, la opinién sobre este modelo pronto se veria afectada negativamente.
En 1969, Minsky y Papert, criticaron duramente al perceptrén en su libro “Percep-
trons: An introduction to Computation Geometry” [20] en el cual demostraron que el
perceptrén era incapaz de resolver el problema XOR y, en general, cualquier tipo de
problema no lineal. Esto provocaria una recesiéon en la investigacion de este tipo de
modelos computacionales.

3.2.3 Perceptréon multicapa

No seria hasta 1986 en el que Rumelhart, Hinton y Williams, propondrian un
nuevo modelo computacional inspirado en las neuronas biolégicas y en el concepto de
conexionismo (connectionism), también llamado procesamiento distribuido en paralelo
[12], en su libro Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of
Cognition [25]. En este modelo, las sefiales de entrada se propagarian a lo largo de
capas constituidas por unidades de neuronales artificiales, basadas en el perceptron,
hasta llegar a una capa de salida, tal y como se muestra en la figura 3.4.

Esta arquitectura, llamada perceptréon multicapa (MLP), cuenta con al me-
nos una capa intermedia entre la capa de entrada y la capa de salida, llamada capa
oculta. Este tipo de modelo se basa en el concepto de representacion distribuida, el
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3.2.3 Perceptron multicapa

l=L-1 =1

Figura 3.4: Diagrama de perceptrén multicapa.

cual establece que es posible definir a un sistema como un conjunto de caracteristicas
jerarquicamente relacionadas, las cuales pueden ser obtenidas mediante variables rela-
cionadas de manera sencilla [12]. En este tipo de arquitectura, las capas ocultas serian
las encargadas de extraer la mayoria de informacion relacionada al comportamiento
del sistema para posteriormente ser codificado con los pesos de las capas posteriores.

No solo fue el tipo de arquitectura que destaco el trabajo de Rumerlhart y co-
laboradores, sino también el algoritmo de aprendizaje propuesto, es decir, la forma
en como los pesos de la red se actualizan, favoreciendo el aprendizaje de los datos.
Esta arquitectura junto con el algoritmo de aprendizaje, llamado retropropaga-
cién (backpropagation), se convertirian en una herramienta increiblemente pode-
rosa [25].

Retropropagacion (Backpropagation)

El algoritmo de retropropagaciéon se puede separar en dos etapas. La primera
etapa, llamada propagacion hacia delante (forward propagation) consiste en
la evaluacion de las variables x,, de una instancia de un conjunto de datos en una red
MLP, la cual ird modificando estos datos a lo largo de sus capas con los pesos de cada
nodo, hasta obtener un resultado en su capa final. Esta etapa se centra en la obtencion
de la respuesta del modelo ante los datos que se estan estudiando. A continuacioén, se
describe de manera méas detallada el algoritmo de forward propagation.

Sea una red neuronal multicapa, o red MLP, de L capas que recibe como entrada
un vector de m variables, (véase figura 3.4), donde la capa de entrada es la capa | = 0,
y la capa de salida es | = L. El vector resultante de la capa [, denotado como A,
donde el superindice indica la pertenencia a la capa [, tiene tamafio (j UK 1), donde 41
indica el namero de neuronas (nodos) que constituyen la capa l-ésima. De lo anterior
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3.2 Redes neuronales densas

se sigue que el vector de entrada puede ser denotado como A% y el vector de salida
como Al

Sea la matriz de pesos de la capa l W tal que Wl = (wji), donde wj; representa
el peso entre el j-ésimo nodo de la capa [ y el i-ésimo nodo de la capa [ — 1. La
matriz W tiene dimensiones (j1, /=), Dado que no existen pesos para la capa de
entrada, para WU el valor de [ comienza en 1. La salida obtenida A estara dado
por las siguientes operaciones

Zl = WAL= 4 pll (3.5)
Al — (Zm) (3.6)

donde b es el bias o threshold, el cual se define como el valor del bias b!) multiplicado
por un vector compuesto de unos de tamano (51, 1), y a¥l(-) es la funcion de activacion
de la capa [, la cual se aplica elemento a elemento (element-wise) al vector ZY para
asf obtener el vector Al [20] .

Estas operaciones modifican los valores de Al'~! de manera geométrica, conocida
como transformacion afin [5]. Las transformaciones afines son combinaciones de trans-
formaciones lineales (traslaciones, rotaciones y escalamientos), tal y como se puede
observar en la figura 3.5. Asi pues, ZY no es mas que una transformacion afin en un
espacio dimensional de A=, Luego, la funcion de activacion ol¥! permite implemen-
tar transformaciones geométricas no lineales més complejas, resultando en espacios
de hipotesis muy ricos para la interpretacion de los datos [5].

4 Wex+b

Figura 3.5: Transformacion afin sobre un conjunto de datos K. Imagen recuperada
de [5].

Con la evaluacion de los datos en la capa final, se obtiene la respuesta de la red
a los datos iniciales, la cual se ve expresada en AlX. Posteriormente, se compara el
resultado obtenido SA{, donde Y = ALl con la respuesta esperada Y mediante una
funcion costo o funciéon error [12]. Este resultado es el error E de la red, el cual
sera utilizado para realizar el ajuste de los pesos en futuras iteraciones.

La segunda etapa del algoritmo de retropropagacion, llamada propagacién hacia
atras (backward propagation), modifica los pesos de la red mediante el algoritmo
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3.2.4 Funciones de activacion

de gradiente descendiente. Para ello, se utiliza el error F calculado al final de la
etapa de forward propagation. Los valores W y los valores umbral bl son modifi-
cados proporcionalmente a la tasa de cambio del error E con respecto a W o bl
respectivamente, mediante las siguientes ecuaciones iterativas

W _wll OE
Wi+1 - Wz - aaw[l] (37)
[ ok
i+1 = 0 T YT (3.8)
donde el subindice ¢ indica la iteracién y « es la tasa de aprendizaje o learning rate.
Para obtener los valores de los gradientes de E, es necesario utilizar el siguiente
conjunto de ecuaciones, las cuales se obtienen de derivar la funcién costo y aplicar

regla de la cadena sobre las diversas variables. Estas ecuaciones son

OF OF 9zl

oW ~ 520 Wil (3.9)
OF oF 9z
bl — 5z ol (3.10)
OF OE 9Al
9z ~ 9Al 9Z1 (3.11)
1]
oOF OF OZ (3.12)

OAI-1] ~ 9zl 9AT-1]

El algoritmo de propagaciéon hacia atras ajusta cada variable en proporcién a la tasa
de cambio del error, con el objetivo de reducir E. En otras palabras, las variables
se actualizan siguiendo la direccién opuesta al gradiente de E, lo que garantiza la
minimizacion del error. En la figura 3.6 se observa un ejemplo del descenso del error.
Un ejemplo 1util para entender cémo acttia una red neuronal multicapa sobre un
conjunto de datos es imaginar dos hojas de papel de distinto color que se arrugan
juntas para tener una sola bola de papel. Esta bola deformada representaria los datos
de entrada. Las operaciones de la red neuronal se interpretarian como una serie de
transformaciones geométricas que se realizan para desdoblar y alisar la bola de papel,
con el fin de restaurarlas a su estado original: dos hojas separadas por su color [5].

3.2.4 Funciones de activacion

Una de las principales ventajas de la arquitectura MLP frente a otras arquitecturas
de redes neuronales més antiguas es su capacidad para realizar miltiples tareas, como
el reconocimiento de patrones, la clasificacion de categorias, la prediccion de valores,
el analisis de series temporales y, en términos generales, actuar como una funcién
aproximadora universal [20].

El amplio repertorio de tareas que las redes MLP pueden realizar no solo depende
de la cantidad de salidas que el sistema tenga, sino también de la eleccion adecuada de
la funcion de activacion en las capas intermedias y, sobre todo, de la correcta eleccion
de la funcién de activaciéon en la capa de salida
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A

Starting point

Final point

Figura 3.6: Descenso del error F. El entrenamiento en la red permite que el error
disminuya en cada iteracion.

La eleccion de las funciones de activacion de las capas intermedias permitira la

reduccion de iteraciones para la convergencia del error en la red, asi como su optimiza-
cion, mientras que las funciones de activacion de la tltima capa estaran determinadas
por el tipo de problema que se desea resolver [31].
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A continuacién, se presentan algunas de las funciones de activacion més comunes.

1. Sigmoide: La funcién de activacién sigmoide es una de las primeras funciones

de activacion utilizadas. Esta funcion, dada por la expresion

1

e

(3.13)

posee un codominio acotado en el intervalo (0, 1), siendo asintotica en los extre-
mos de este, teniendo una forma de S alargada y una parte casi lineal para los
valores de = cercanos a (. Esta funcion es usualmente usada en la capa de salida
en problemas de clasificacion binaria, dando como resultado una probabilidad
de que una determinada instancia pertenezca a una clase 0 o a una clase 1 [21].
Una de las desventajas que presenta la funcion de activaciéon sigmoide es que
puede presentar una saturacién para valores extremos, lo cual produce un pro-
blema conocido como desvanecimiento del gradiente [7], el cual provoca que el
gradiente se vuelve relativamente pequeno, dificultando el cambio en los pesos
de la red y por lo tanto su convergencia. En la figura 3.7 se observa la grafica
de esta funcion.

. Tanh: La funcién tangente hiperbolica, denotada como tanh, es similar a la

funcion sigmoide, teniendo la misma forma, pero variando el codominio de esta,
siendo una funcién con codominio en el intervalo de (—1,1). Dicha funcion, se
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encuentra dada por la siguiente expresion

et —e”
tanh () = —— 3.14
(0) =S (314)
Esta funcién también presenta el problema del desvanecimiento del gradiente.
De igual forma que la sigmoide, esta funcion se utiliza en la capa de salida para
clasificacion binaria, siendo ahora el intervalo de separacion entre las clases de
—1y 1[7]. En la figura 3.7 se puede observar la grafica de esta funcion.

3. ReLU: La funcién de unidad lineal rectificada, o simplemente ReL U, es la fun-
cién de activacion predilecta en el estado del arte para las capas ocultas, debido
a su simplicidad y su alto rendimiento en las redes neuronales [7]. La funcion
ReLU, se define de la siguiente forma

0, <0

3.15
z, x>0 ( )

ReLU(z) = max(0,x) = {

Debido a su simplicidad, permite realizar célculos rapidos a comparacion de
otras funciones que presentan mayor complejidad o niimero de operaciones en
su expresion. Con un codominio acotado entre [0, 00), la funcion ReLU presenta
el problema del desvanecimiento de gradiente tnicamente para valores negati-
vos, sin embargo, empiricamente se ha observado el gran desempeno de esta
funcién como funcion de activaciéon para capas intermedias de numerosos tipos
de problemas [7] [15]. En la figura 3.7 se observa la grafica de esta funcion.

2.0

1.5 4

1.0 A

0.5

output

0.0 4

=0.5 1 /

-1.04 ————

input
Figura 3.7: Graficas de funciones de activacion.

4. Softmax: La funcion softmaz es una extension de la funcién sigmoide, utilizada
para la clasificacion multiclase [11]. Su propoésito es mapear un conjunto de
valores no normalizados x; a un vector de probabilidades, donde cada valor

47



3.2 Redes neuronales densas

representa la probabilidad de pertenecer a una clase especifica [11]. La funcién
se define por la siguiente expresion:

evi

Z?:l ers

donde z; es uno de los n valores a normalizar. El denominador funciona co-
mo una constante que permite normalizar el vector de valores z;. Asi pues,
softmax(z;) representa la probabilidad de z; de pertenecer a la clase i. Por su
definicién matematica, la funcién softmax es una funcién no lineal que mapea
los valores numéricos mas altos a probabilidades mas altas. En la figura 3.8
se puede observar como la funcién softmax transforma un conjunto de valores
numéricos a una probabilidad.

softmax(z;) = (3.16)

Xs Xy X3 Xg Xg X

Figura 3.8: Mapeo de puntajes obtenidos de pertenecer a una determinada clase (iz-
quierda) a un vector de probabilidades utilizando softmax (derecha). Imagen recupe-
rada de [11].

3.2.5 Funciones costo

Las funciones costo, también llamadas funciones error, permiten evaluar el de-
sempenio del modelo al calcular las diferencias entre los resultados obtenidos y los
deseados. El valor resultante de la funcién costo permite observar el aprendizaje de
la red a lo largo del entrenamiento [31].

Gracias al cambio de los pesos W y b debido al entrenamiento se minimiza el error
E, reflejandose como una reduccion en la salida de la funcion costo. La eleccion de la
funcion costo dependera del tipo de problema especifico a resolver, de manera analoga
a la funcion de activacion [31], su correcta eleccion penalizard de mejor manera los
errores obtenidos por la red, permitiendo un mejor desempeno. A continuaciéon se
mencionan las funciones costo més usadas.

1. Error Cuadratico Medio: El error cuadratico medio, abreviado como MSE
por sus siglas en inglés de Mean Squared Error, mide el promedio de la diferencia
cuadrada entre el valor Y y el valor Y. Matemaéaticamente, el MSE se define como

n

MSE = -3 (i - i) (317)

i=1
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3.2.5 Funciones costo

Un valor de 0 indicaria que el modelo ajust6 a la perfeccion los n valores corres-
pondientes para cada instancia ¢, por el contrario, valores elevados en la métrica
indicaria una gran diferencia entre las predicciones y los valores reales. Al ser un
promedio, el MSE es sensible cuando existen errores grandes en el modelo. La
meétrica de MSE, también conocida como L2 Loss [31], no solo es utilizada como
una funcién costo, sino también como métrica de evaluacién del desempeno del
modelo.

. Error Absoluto Promedio: El error absoluto promedio, MAE por sus siglas
en inglés de Mean Absolute Error, es una métrica que mide el promedio de las
diferencias absolutas entre el valor predicho Y y el valor real Y. Matematica-
mente esta métrica se define como

I~
MAE = 5Z|yz — il (3.18)

i=1

El MAE, también llamada como L1 Loss [31], posee propiedades similares a la
MSE, siendo menos susceptible a errores grandes, pero perdiendo sus propieda-
des de suavidad y diferenciacion.

. Pérdida de entropia cruzada binaria: La pérdida de entropia cruzada bina-
ria o BCE, por sus siglas en inglés de Binary Cross-Entropy Loss es una métrica
utilizada para problemas de clasificaciéon binaria [31]. Esta métrica mide la disi-
militud entre dos clases, usualmente etiquetadas como 0 y 1. Mateméticamente
esta funcién se define como

n

BCE = — > (yilog (i) + (1 - y;) log (1 - 5j;)) (3.19)

i=1

donde y; es el valor predicho para la instancia i, sin embargo, dado que en BCE
el valor predicho puede ser entendido como una probabilidad de pertenecer a
una determinada clase (0 o 1), también puede denotarse como p;. De igual
forma, el error es minimizado cuando el valor predicho 7; y el valor real y; son
iguales. El uso de la BCE para problemas de clasificacién binaria permite un
mejor desempeno del modelo al penalizar correctamente las diferencias entre las
predicciones y las etiquetas reales.

. Pérdida de entropia cruzada categoérica: La pérdida de entropia cruzada
categorica, abreviada como CCE por sus siglas del inglés Categorical Cross-
Entropy Loss, es una métrica de mediciéon para problemas de categorizacion de
k clases [31]. Esta métrica mide la disimilitud entre las probabilidades predichas
de pertenecer a las distintas clases con respecto a los valores reales. Esta métrica
es la generalizacion de la BCE. Mateméaticamente, se define como

n k
1
CCE = —g Z Z yi,j IOg (pi,j) (320)

i=1 j=1
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3.2 Redes neuronales densas

donde y; ; y yi ; estan en codificacién one-hot. Un modelo de clasificacion catego-
rica predice, para cada instancia ¢, la probabilidad de pertenencia a las distintas
k clases, generando un vector de probabilidades de tamano 1 x k. Por otro lado,
la etiqueta real de la instancia ¢ también seré un vector de tamano 1 x k, donde
todos los elementos serédn 0 excepto en la posicién correspondiente a la clase a la
que pertenece, donde sera 1. El producto de y; ; log (y; ;) devuelve el logaritmo
de la probabilidad de que la instancia i pertenezca a la clase j. Si el modelo
predice a la perfeccion esa instancia se tiene que y; ; = 1, luego log (yi ;) = 0
por lo que no contribuye en el error.

3.2.6 Técnicas de regularizaciéon

Hasta el momento, se ha visto el proceso que las redes MLP siguen para adquirir
informacién a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, aprendiendo patrones
y relaciones que los caracterizan. El algoritmo de backpropagation provoca que el error
disminuya en cada iteracion, viéndose reflejado en la disminuciéon de la salida de la
funcién costo. Sin embargo, uno de los principales retos que se tiene con este tipo de
modelos, y en general con modelos de ML, es que tengan un buen desempeno en datos
no vistos y sean capaces de generalizar y extender la informaciéon aprendida a otros
datos del mismo tipo [12].

Al entrenar una red MLP se observaré que después de ciertas iteraciones las predic-
ciones sobre los datos de entrenamiento empiezan a mejorar. Sin embargo, al realizar
predicciones sobre datos no vistos, con las mismas caracteristicas que los datos de en-
trenamiento, se observara que el desempeno sobre estos no son tan buenos como con
los de entrenamiento. Esta situacion es conocida como sobreajuste (overfitting).

Se dice que un modelo tiene sobreajuste cuando existe una brecha (gap) entre el
error de los datos de entrenamiento y el error de los datos no vistos [12]. El sobreajuste
ocurre debido a que en el proceso de entrenamiento la red memoriza la respuesta a
ciertos estimulos de entrada [20], sobreoptimizando patrones que poseen los datos de
entrenamiento, pero perdiendo la generalizacion sobre otros datos del mismo tipo [5].

De manera opuesta, cuando un modelo no logra obtener resultados 6ptimos sobre
los datos de entrenamiento, y tampoco en los datos no vistos, se dice que el modelo
se encuentra subajustado (underfitting).

Por lo tanto, en un modelo de MLP se busca un punto medio entre estos dos
escenarios. Se desea que un modelo aprenda de los datos de entrenamiento lo suficiente
para poder realizar predicciones sobre estos pero sin memorizarlos, conservando la
generalidad. En la figura 3.9 se muestran estas tres situaciones.

Existen técnicas para evitar el subajuste y el sobreajuste. Para evitar el subajuste
es necesario aumentar la profundidad de la red y el namero de iteraciones antes de
detener el entrenamiento. El subajuste es facil de corregir en comparacion con el
sobreajuste. Las técnicas que se centran en la correcciéon del sobreajuste se conocen
como técnicas de regularizacion [12].

Dado que el error en el conjunto de entrenamiento no siempre refleja la ca-
pacidad del modelo para generalizar, es necesario evaluarlo con un conjunto de datos
que no haya sido utilizado en el entrenamiento. Este conjunto, llamado conjunto de
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Underfitting Appropriate capacity Overfitting
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> /< = >
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Figura 3.9: Ajustes de modelo a datos de entrenamiento. En la figura se pueden
apreciar las 3 situaciones que se pueden dar en el entrenamiento de una red MLP: un
subajuste (izquierda), un ajuste 6ptimo (centro) y un sobreajuste (derecha). Imagen
recuperada de [12].

validacién, permite estimar el desempeno real del modelo.

A lo largo del entrenamiento se evaluaré el error del modelo, tanto en el conjunto
de entrenamiento como en el conjunto de validacion. Tal y como se puede observar en
la figura 3.10, el error en el conjunto de entrenamiento disminuye a lo largo de este,
mientras que el error de validacion desciende hasta un minimo, para luego aumentar.
Durante el periodo donde el error de validacién disminuye, la red aprende las generali-
dades de los datos hasta llegar a un punto minimo. A partir de aqui, la red empieza a
memorizar patrones particulares de los datos de entrenamiento, aumentando el error
en los datos de validacion.

1759 4 ==~ Training Loss
|\ — Validation Loss
1.50 4
1.25 4
1.00 4
w
w
S
0.75 1 “——___ Error minimo (Gap)
\\I de validacién
0.50 - N
1 ~
0.25 - Zonade : Zo?mg.le
) subaj I sobreajust
(Underfitting) | (Overfitting) =~ “~<_-~___ _ _
0.00 L T T L T T T T
0 5 10 15 20 25
Epoch

Figura 3.10: Errores de entrenamiento y validacién durante el entrenamiento.

Sabiendo que el mejor desempeno del modelo en datos no vistos sera en ese punto
minimo, se desea detener el entrenamiento, ya que a partir de aqui el modelo se
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sobreajustara al conjunto de entrenamiento.

Existe una técnica de regularizaciéon que se centra en lo anterior, detener el en-
trenamiento en el punto de menor error en el conjunto de validaciéon, llamada early
stopping. La técnica de early stopping monitorea los valores de error, o cualquier otra
métrica que ayude a determinar el desempeno del modelo (revisar seccion 3.2.7) a lo
largo del entrenamiento, guardando los pesos del modelo que tenga el mejor desempe-
no. La técnica de early stopping proporciona un margen de épocas o iteraciones antes
de detener el proceso de entrenamiento, sin embargo, si durante estas épocas no se
encuentra un mejor desempeno, se restauran los pesos del mejor modelo encontrado.

Una vez que se ha encontrado el mejor modelo, y se desea reportar el desempeno
de este, no se utilizan los resultados obtenidos con el conjunto de validacion. Si bien
el modelo no se entreno directamente con el conjunto de validacion, los resultados en
validacion pueden influir en la elecciéon de hiperparametros, introduciendo un sesgo en
la evaluacién del modelo. En su lugar, se utiliza un tercer conjunto de datos conocido
como conjunto de prueba. El conjunto de prueba, al igual que el de validacion, se
extrae de la misma distribucion de datos que el conjunto de entrenamiento, asegu-
rando que las muestras sean estadisticamente representativas. Realizar la evaluacion
del desempeno del modelo utilizando un conjunto de datos que no se ha utilizado
anteriormente evita un segundo sobreajuste sobre los datos.

Con lo anterior se ha visto que es necesario particionar el dataset en tres conjuntos:
entrenamiento, validacién y prueba. La literatura sugiere que entre el 50 % y el 90 %
de los datos que conforman el dataset sean utilizados para el entrenamiento [20],
mientras que el restante se divida para el conjunto de validacién y prueba. Existe
una particién tipica conocida como 70-15-15, en la cual el 70 % de los datos se utiliza
para entrenamiento, un 15 % para validaciéon y otro 15 % para prueba o testing. Sin
embargo, la particion depende del tamano del dataset. En conjuntos de datos muy
grandes, se suele asignar un mayor porcentaje de datos al conjunto de entrenamiento.

Otra técnica de regularizaciéon que corrige la sobreoptimizacién de valores es la
técnica de dropout. En el sobreajuste, algunos nodos empiezan a aprender patrones
de ruido o relaciones particulares del conjunto de entrenamiento, los cuales reducen
la generalizacion del aprendizaje [5]. Para evitar esto, el dropout implementa a las
salidas de las capas de entrada o ocultas mdscaras que retiran durante una iteracion
0 época un porcentaje de neuronas aleatorias, provocando que no participen en el
aprendizaje [12]. Al apagar neuronas en una determinada capa se evita una saturacion
en la salida de esta, lo que permite a la red mejorar la generalizaciéon del aprendizaje.
El porcentaje de neuronas que se apagan al agregar la capa de dropout es definido por
el usuario mediante un pardmetro llamado dropout rate. En la figura 3.11 se muestra
una representacion del efecto del dropout en las capas de la red.

La magnitud de A es menor cuando se aplica dropout en la capa [ en comparacion
con la red original, ya que un porcentaje de nodos produce una salida de cero. Para
compensar esta reduccion, la salida resultante de la capa con dropout debe escalarse
por el inverso del factor de 1 — dropout rate [5]. Por su parte, para la actualizacion de
pesos los nodos que no contribuyeron durante esa iteraciéon conservan sus valores.

El dropout solo se aplica durante el entrenamiento, durante la parte de prueba
todas las neuronas permanecen encendidas. En la figura 3.12 se compara la funcion
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Red original Red con dropout Red con dropout

Figura 3.11: Efecto de dropout en las capas de la red. Los nodos grises han sido
apagados aleatoriamente por la mascara de dropout.

costo de un modelo entrenado con y sin dropout. Podemos observar como esta téc-
nica mejora el desempeno, pero sobre todo dificulta el sobreajuste sobre los datos de
entrenamiento.

—== Validation loss of original model 4
0.7 { — Validation loss of dropout-regularized model >

2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 175 20.0
Epochs

Figura 3.12: Efecto de dropout en el error de validacion. Imagen recuperada de [5].

3.2.7 Meétricas de evaluacion

Una vez que las redes se han entrenado con los datos de entrenamiento, es necesario
utilizar métricas para evaluar el desempeno de estas sobre datos no vistos y evitar
el sobreajuste sobre los datos. Las métricas de evaluaciéon ayudan a determinar el
aprendizaje que la red ha adquirido a través del entrenamiento al realizar predicciones
sobre datos no vistos. Ademaés, estas métricas permiten comparar diferentes modelos
e identificar aquel que tenga mejor desemperfio en la tarea asignada [31]. En general,
la eleccion de la métrica de evaluacién dependera del tipo de problema que se esté
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3.2 Redes neuronales densas

resolviendo, por ejemplo, clasificacion o regresion.

En secciones anteriores se mencionaron algunas funciones costo que también son

usadas como métricas de evaluacion, por ejemplo, para problemas de regresion las
funciones MAE y MSE son ampliamente utilizadas para evaluar el desempeno del
modelo en estas tareas. Por su parte, para tareas de clasificacién categorica existen
otras métricas de evaluacion aparte de las funciones costo mencionadas. Algunas de
estas métricas de evaluacion se presentan a continuacion.

54

1. Matrices de confusion: Las matrices de confusion permiten visualizar el de-
sempeno de los modelos en la tarea de clasificacion. Para problemas de clasifi-
cacion multiclase, la matriz de confusiéon tendra un tamano k x k, donde k es
el nimero de clases. Los renglones de la matriz corresponderan a las etiquetas
reales, mientras que las columnas corresponderan a las predicciones realizadas
por el modelo [31]. Asi pues, el elemento m;; pertenecera a la clase ¢ y sera
clasificado en la clase j.

Cuando se tienen 2 clases, es posible definir 4 grupos en los que el modelo
podra clasificar dichas clases. En la figura 3.13 se muestran estos grupos. A
continuacién se explican cada uno estos.

Verdadero positivo (TP): True positive en inglés, son instancias que
pertenecen a la clase 0 y que son clasificadas correctamente por el modelo
en la clase 0.

Verdadero Negativo (TIN): True negative en inglés, son instancias que
pertenecen a la clase 1 y que son clasificadas correctamente por el modelo
en la clase 1.

Falso positivo (FP): False positive en inglés, son instancias que perte-
necen a la clase 1 y que el modelo ha clasificado erroneamente a la clase
0.

Falso Negativo (FN): False negative en inglés, son instancias que per-
tenecen a la clase 0 y que el modelo ha clasificado erréneamente a la clase
1.

Prediccion
Clase 0|Clase 1

Clase0| TP FN

Real

Clase 1 FP TN

Figura 3.13: Matriz de confusion con dos clases. Imagen propia.



3.2.7 Métricas de evaluacion

Para matrices de confusién de mayor tamano, es comin representarlas como ma-
pas de calor para visualizar de manera rapida el desempeno de clasificacion del
modelo. En la figura 3.14 se muestra un ejemplo de matriz de confusiéon con su
mapa de calor. En estas matrices de confusiéon existe un mayor nimero de agru-
paciones, por lo que se redefinen los grupos antes mencionados, reduciéndolos a
tres:

Verdadero positivo (TP): Son las instancias clasificadas correctamente
por el modelo, las cuales se encuentran en la diagonal de la matriz de con-
fusion. En general, las instancias m;;, que cumplan que 7 = j se encuentran
correctamente clasificadas.

Falso positivo (FP): Son las instancias ubicadas en la columna j, pero
fuera de la diagonal. Estas instancias son clasificadas por el modelo en la
clase 5 cuando no pertenecen a dicha clase.

Falso negativo (FN): Son las instancias que realmente pertenecen a la
clase i, pero que el modelo clasifico erroneamente en una clase j, tal que

i

45

-20
-15

- 10

' -0
A B C D E

Prediccion

Figura 3.14: Matriz de confusiéon para problemas multiclase. Imagen propia.

2. Precision: La precision mide la exactitud de la clasificaciéon a una determina-
da clase. Este valor establece una proporcién de las instancias correctamente
clasificadas a una clase con respecto a todas las clasificadas en esa clase. Mate-
maéticamente, se define de la siguiente manera

TP
Precision = W (321)
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3.3 Redes neuronales convolucionales

Como se puede observar a partir de la expresion, se obtendra un alto valor de
precision cuando existan valores bajos de falsos positivos F'P, es decir, cuando
haya cometido pocas predicciones incorrectas a una determinada clase.

Para clasificacion multiclase, existen dos maneras de calcular la precisiéon, cada
una con su respectiva interpretacion.

3. Precisiéon media macro: Macro-average Precision en inglés, es una métrica
que mide la precisién obtenida para cada clase para luego obtener el promedio
de estas. Matematicamente se define como

Macro-average Precision = (3.22)

1k
EZ:: P+FP

4. Precision media micro: Micro-average Precision en inglés, es una métrica
que calcula todos los valores de T'P obtenidos por el modelo, asi como los F'P
predichos, para luego aplicar la definicién de precision [31]. Matematicamente
esto se expresa de la siguiente forma

Zf:l TP
Sk (TP + FP)

Micro-average Precision = (3.23)

Para problemas de clasificacion multiclase, la definicion de Micro-average Pre-
cision, coincide con el concepto de exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall).

Usualmente, la eleccién de la métrica depende de la distribucién de las clases,
siendo la precisiéon media macro la mejor opcién cuando se desea tratar todas las
clases con la misma importancia. Sin embargo, es recomendable proporcionar
ambas métricas, pues permiten obtener informacion relevante del modelo [31].

3.3 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal es-
pecializadas en el analisis de datos estructurados de manera matricial [12]. En especial,
las CNN se utilizan para la extraccién de caracteristicas de imagenes 2D. El nombre
de redes neuronales convolucionales se debe a la operacién en las que se encuentran
basados: la convolucion [12].

3.3.1 Convoluciéon

La convolucién es una operacion matemética que describe como una funciéon g(t)
afecta o modifica a otra funcion f(t) al ponderarla. Mateméaticamente, se define como

s(t) = (f*g)(t /f g(t —T1)d (3.24)
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3.3.1 Convolucion

donde * se denomina el operador convolucién y 7 es la variable sobre la que se desplaza
g alo largo de ¢ [12].

Si bien el nombre de este tipo de redes se debe a esta operacion, estrictamente
hablando, las redes neuronales convolucionales no aplican esta transformacién ma-
tematica. Realizando la analogia con las redes neuronales multicapa, la funcién f
denotaria la entrada de la red, mientras que la funcién g seria un filtro, también lla-
mado kernel, el cual afecta a f. De manera discreta, la operacién de convolucién sobre
un espacio bidimensional se define de la siguiente forma

s(i,j) = (I« K)(i ZZImn K(i—m,j—n), (3.25)

donde se ha representado a la funcién f como I, dado que usualmente se convoluciona
sobre una imagen, y a g como K, que es el kernel con el que se realiza la convolucién.
La funcién de convolucion se define de tal forma que sea conmutativa, lo que implica
invertir el kernel sobre la imagen I.

Sin embargo, esto no es necesario para el algoritmo utilizado en CNN. En su
lugar, se utiliza una implementacioén parecida a la expresién anterior, conocida como
correlacion cruzada [12], la cual se define de la siguiente forma

s(1,7) =T« K)(i ZZImn (i+m,j+n). (3.26)

donde m y n son las dimensiones del kernel.

Fundamentar las redes neuronales en esta operacion trae consigo ciertas ventajas
con respecto a las redes neuronales densas o MLP. Las CNN son capaces de extraer
caracteristicas locales de un espacio especifico, mientras que las MLP lo realizan de
manera global. Este hecho permite que la red logre identificar patrones especificos pe-
ro invariantes ante traslaciones [5]. Al igual que el ser humano es capaz de reconocer
rostros sin importar su posicion, angulo o forma, las CNN son capaces de caracterizar
e identificar patrones en las imagenes, tal y como se observa en la figura 3.15. Otra
ventaja de las CNN es que siguen el concepto de representaciéon distribuida, al igual
que las redes MLP. De igual forma que las redes neuronales densas, las redes neu-
ronales convolucionales son capaces de extraer la mayor cantidad de caracteristicas
generales en sus primeras capaz para luego profundizar en los detalles.

La extraccion de caracteristicas con CNN se debe, en su mayoria, a la manera en
que estas procesan la informacion en forma tensorial.

Una imagen puede representarse como un tensor de tres dimensiones: ancho, alto
(que determinan sus dimensiones espaciales) y un tercer elemento denominado canal.
Las imagenes RGB, por ejemplo, poseen tres canales, cada uno correspondiente a un
color primario (rojo, verde y azul), lo que permite la representaciéon de imagenes a
color al combinar las intensidades captadas por estos filtros. Por su parte, las imagenes
en escala de grises o monocromaticas cuentan Gnicamente con un canal [5].

El resultado de una operacién de convoluciéon también es un tensor tridimensional.
Sin embargo, en este caso, los canales no estan asociados a los colores de la imagen,
sino a los filtros aplicados. Estos filtros son los encargados de extraer caracteristicas
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3.3 Redes neuronales convolucionales

Figura 3.15: Extracciéon de caracteristicas mediante CNN. La red logra reconocer
patrones, formas y bordes. Imagen recuperada de [5].

especificas o resaltar patrones y detalles relevantes dentro de la imagen. El aprendizaje
de la red, anédlogo a los pesos de las capas ocultas de las MLP, se encontrara en los
filtros, los cuales permitiran la optimizacion de resultados en la red.

Las dimensiones de los kernel de una CNN es menor que el de la matriz de entrada,
provocando que la matriz resultanre de la operaciéon de convolucion sea de menor
dimension, lo que origina una perdida de informacién en los datos originales. De
manera empirica se ha observado que aumentar el nimero de filtros reduce la perdida
de informacion.

En la figura 3.16 se observa un tensor de tamano 3 x 4 x 1 convolucionando con
un kernel de tamano 2 x 2 x 1. El mapa de caracteristicas resultante ve su tamano
reducido a un tensor de tamano 2 x 3 x 1.

Después de obtener el tensor resultante de la operacién de convolucién, se aplica
una funcién de activacion, al igual que en las redes neuronales multicapa. Esta fun-
cion introduce no linealidad en los datos, permitiendo realizar transformaciones mas
complejas y enriqueciendo el tensor obtenido, llamado mapa de caracteristicas, con
informacioén relevante.

3.3.2 Padding

Si bien la matriz resultante se va reduciendo con cada operaciéon de convolucion,
existen técnicas para evitar su reducciéon de tamano. Una técnica sencilla para evitar
la reduccion es es el padding. La técnica de padding consiste en agregar a los extremos
de las matrices de I, columnas y filas adicionales, para que asi, al realizar la operacion
de convolucioén, el tensor resultante sea més grande que el original [5]. Las columnas
y filas agregadas suelen contener ceros para asi no introducir informacion adicional.
Usualmente suelen usarse dos técnicas de padding, conocidas como walid y same.
El valid padding no agrega nada alrededor de la entrada, o agrega un padding de
cero, mientras que el same padding agrega tantas columnas y filas necesarias tal que
la matriz después de la convoluciéon conserve sus dimensiones [5]. Pueden agregarse
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Figura 3.16: Proceso de convolucion. Imagen recuperada de [12].

tantas columnas y filas como el usuario desee.

3.3.3 Stride

Como se ha mencionado, el tamano de los tensores, y también del mapa de carac-
teristicas, dependeran tanto del tamano del kernel como del padding. Sin embargo,
se ha considerado que el kernel recorre continuamente el tensor de entrada. El stri-
de define el nimero de posiciones que recorre el filtro antes de realizar la operacién
de convolucion. Hasta el momento, se ha definido un stride de 1, el decir, el kernel
recorre una posicion cada vez que realiza la convolucion, sin embargo, este namero
puede variar como el usuario desee [5]. En la figura 3.17 se puede apreciar el proceso
de convolucién con padding y strides definidos.

Es posible determinar las dimensiones H,,; del mapa de caracteristica resultante
de la convolucion de una matriz de lado H;,, con un kernel de lado K al utilizar un
padding de P y un stride de tamano S siguiendo la siguiente relacion

(3.27)

Hot {Hm K+ 2PJ

S

donde || es la funcion piso.

3.3.4 Pooling

Después de realizar la operaciéon de convolucion, el mapa de caracteristicas resul-
tante se introduce en una capa que realiza una operacion distinta al de la convolucion,
conocida como pooling. La capa de pooling, al igual que la capa de convolucién, cuenta
con kernels y strides definidos por el usuario, la cual realiza una operacion especifica
sobre el mapa de caracteristicas, generando uno nuevo.
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Figura 3.17: Proceso de convolucién con padding de 1 y stride horizontal de 2 y
vertical de 3. Imagen recuperada y modificada de [1].

Las operaciones més conocidas en las capas de pooling son el pooling promedio
(average pooling) y el pooling mdzimo (max pooling). El average pooling promedia los
valores del mapa de caracteristicas sobre el drea en el que actiia el kernel, mientras
que el max pooling extrae el valor méximo dentro de la ventana sobre la que el kernel
actia.

La operacion de pooling suele reducir drasticamente las dimensiones del mapa de
caracteristicas, sin embargo, la reduccién en esta etapa trae consigo ciertas venta-
jas, como aumentar la velocidad de procesamiento (al contar con un ntmero menor
de datos) pero sobre todo la generacién de un nuevo mapa de caracteristicas con
informacion mas relevantes.

Empiricamente se ha mostrado un mayor desempefio al utilizar max pooling que
average pooling o al no usar capas de pooling. La razoén podria deberse a que al ex-
traer el valor maximo dentro de un area se captura mayor informacion significativa en
esta, encontrando patrones que caractericen mejor regiones del mapa que al extraer
el promedio, el cual podria encontrarse difuso por caracteristicas no relevantes, gene-
rando ruido en la identificacién de patrones. Usualmente, las capas de pooling suelen
contener kernels de tamano 2 x 2 con un stride de 2, lo que reduce las dimensiones
del mapa de caracteristicas resultante a la mitad [5].

3.3.5 Capas

Las redes neuronales convolucionales, también llamadas ConuvNets, se construyen
utilizando diferentes tipos de capas, las cuales realizan distintas operaciones sobre los
valores de entrada en cada una de estas. A continuacion, se describen las principales
capas que conforman las arquitecturas clésicas de este tipo de modelo.

1. Capa de convolucién: Esta capa aprende mediante la operaciéon de convo-
lucion caracteristicas relevantes sobre los tensores de entrada, con dimensiones
H x W x C'. Para ello, en cada capa de convolucion se asigna un nimero de n
kernels, normalmente cuadrados, de tamano k X k y con el mismo nimero de
canales C' que el tensor de entrada. Una convencién para denotar las dimen-
siones y numero de filtros en una capa de convolucién es utilizar la notacion
k x k@n. Ademas, es necesario establecer el valor de padding P y stride S, asi
como su funcién de activacion. Cada canal del tensor de entrada se convolucio-
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3.3.5 Capas

na con el respectivo canal del filtro, obteniendo C matrices las cuales se suman
formando una sola matriz, la cual se evaluara elemento a elemento en la funcion
de activacion. Este proceso se realiza para los n filtros obteniendo el mapa de
caracteristica resultante, el cual tendra dimensiones H,,; X Wy, X n, donde
Hyut vy Wour estan dados por la ecuacion (3.27).

2. Capa de pooling: Esta capa aplica alguna de las operaciones de pooling, siendo
las mas comunes average pooling y max pooling. Para ello, utiliza ventanas de
tamano k X k las cuales usan un stride de tamano S definido por el usuario. En
estas capas es comun utilizar strides S con la misma longitud de k.

3. Capa de aplanamiento: En las ConvNet se suelen anidar en las capas finales
capas MLP, tambien llamadas capas densas. Dado que las capas densas reciben
unicamente vectores como valores de entrada es necesario transformar los ten-
sores de salida de las capas de convolucién en un vector. Una de las formas para
lograr esto, es utilizar la capa de aplanamiento o flatten layer, la cual transforma
el tensor de la ultima capa de convolucién de tamano H X W X n en un vector
de tamano H-W -n x 1

4. Capa densa: Las capas densas o MLP se encargan de aprender relaciones o
patrones de un vector de caracteristicas. Cada capa densa tiene un numero m
de neuronas y una funcién de activacion asignada.

5. Capa de salida: Si bien la capa de salida sigue siendo una capa densa, la
eleccion de la funciéon de activacion y del ntimero de neuronas en esta capa
depende del problema a resolver (revisar secciéon 3.2.4). En esta capa se obtienen
los resultados obtenidos por la CNN.

La eleccién de distintas capas permiten la creaciéon de diversas arquitecturas de
redes neuronales convolucionales, como si de piezas de Lego se tratasen [5]. En la
figura 3.18 se puede apreciar las capas que constituyen a una ConvNet clésica.

A lo largo del tiempo, las ConvNets han sido ampliamente utilizadas para el re-
conocimiento de patrones en imégenes. El modelo LeNet-5 marcé un hito en la im-
plementacion de estos modelos, consolidando su aplicacién en tareas de visiéon por
computadora [16]. Este modelo, basado en el algoritmo de gradiente descendiente, se
entreno utilizando un dataset de imagenes de digitos escritos a mano, llamado MNIST,
un conocido benchmark constituido de 70,000 imagenes binarias (monocromaéticas) de
tamano 28 x 28, de las cuales 60, 000 imagenes fueron utilizadas para entrenamiento y
10,000 para testing. La precisién alcanzada en el conjunto de testing por el modelo de
LeNet-5 fue de 99.05 %. Si bien, este modelo estaba construido con las capas descritas
anteriormente, presentaba distinciones, como conexiones especificas entre algunas ca-
pas o funciones de activacién distintas, como en su capa de salida, en donde utilizaba
la funcion de base radial (RBF), la cual media la distancia euclidiana entre el vector
de salida esperado y obtenido [16].

En 2012, Krizhevsky, Sutskever y Hinton publicarian detalles acerca de una ar-
quitectura de red neuronal convolucional que entrenaron utilizando parte de la base
de datos utilizada en la competicion anual ImageNet Large-Scale Visual Recognition
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Figura 3.18: Arquitectura clasica de una red neuronal convolucional. En cada capa se
aprecia las caracteristicas de cada capa. Imagen propia.

Challenge (ILSVRC) del afio 2010 [15]. En el ano de la publicacion de este articulo,
ganarian la competicion ILSVRC-2012 utilizando una variante de la red entrenada
con los datos del 2010. Esta arquitectura, conocida como AlexNet, estableceria prece-
dentes para la construccion de redes neuronales convolucionales, destacando algunos
aspectos como el uso de funciones de activacion ReLU en sus capas ocultas. En la
tabla 3.1 se detalla la estructura implementada en la arquitectura de AlexNet.

# Capa Dimensiones | Stride | Padding | Funcién
0 Entrada 227 x 227 NA NA NA

1 | Convolucién 11 x 11@Q96 4 0 ReLU
2 Pooling 3x3 2 0 Max

3 | Convolucion 5 x 5Q@256 1 2 ReLU
4 Pooling 3x3 2 0 Max

5 | Convolucion 3 x 3@384 1 1 ReLU
6 | Convolucion 3 x 3@384 1 1 ReLU
7 | Convolucion 3 x 3@256 1 1 ReLU
8 Pooling 3x3 2 0 Max

9 Densa 4096 NA NA ReLU
10 Densa 4096 NA NA ReLU
11 Densa 1000 NA NA Softmax

Tabla 3.1: Arquitectura de AlexNet [15]. En la columna de dimensiones se encuentra
el namero de kernels o nodos, segin el tipo de capa utilizada, mientras que en la
columna de funcién se colocan las funciones de activacion en capas que aprenden o el
tipo de operacion realizada por la capa de pooling.
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IV
Metodologia

Para cumplir el objetivo de desarrollar una red neuronal convolucional capaz de
determinar las cargas topologicas de haces con voértices 6pticos, se generd un conjunto
de datos el cual se utilizé6 para el entrenamiento, validaciéon y prueba del modelo.
Estos datos consistieron en un conjunto de imégenes de haces cuya fase presentaba
un término azimutal con la forma exp(ily), caracteristico de los vortices opticos con
carga topologica [. Ademas, el conjunto de datos utilizado se dividié en imagenes de
haces experimentales y haces simulados. A continuacion, se explica la metodologia
utilizada para la generacién de cada conjunto de datos.

4.1 Generacion del conjunto de datos experimental
Para generar el conjunto de imagenes experimentales, se utilizo un montaje 4f, tal

y como se muestra en la figura 4.1.
En el montaje se emple6 un haz laser altamente monocromético con longitud

f2 z

Unidad de
Control (PC)

Figura 4.1: Montaje experimental utilizado para la generaciéon de imégenes experi-
mentales de vortices 6pticos.
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4.1 Generacion del conjunto de datos experimental

Figura 4.2: Vortices Opticos experimentales. De izquierda a derecha el nivel Strehl
aumenta de 0.3 hasta 0.7 y de arriba a abajo las cargas topologicas de los haces son
2, 10 y 18. Notese como los haces con menor nivel de Strehl presentan una mayor
turbulencia.

de onda de 633 nm, previamente colimado. Este haz fue dirigido hacia la pantalla
del modulador espacial de luz por fase, especificamente un dispositivo HOLOEYE
PLUTO-NIR-011 con resolucién de 1920 x 1080 pixeles. E1 SLM, controlado por un
computador, proyectaba hologramas digitales que modulaban la fase del haz incidente,
generando la estructura deseada. El haz modulado se reflejaba hacia un sistema 6ptico
4f, compuesto por dos lentes positivas L1 y Ls, con distancias focales de 250 mm y
125 mm, respectivamente. En el plano de Fourier entre ambas lentes, se colocoé una
apertura o iris que permitio filtrar los 6rdenes de difraccion no deseados, dejando
pasar inicamente el orden cero. A una distancia 30 ¢m del plano de Fourier generado
por la segunda lente, se ubic6 una camara Thorlabs con resoluciéon de 1280 x 1024
pixeles, la cual se encarg6 de capturar la imagen de la intensidad del haz. Las imagenes
obtenidas fueron almacenadas automaticamente en el computador.

Con el montaje experimental realizado, se hicieron mediciones que permitieron
identificar el rango de haces que podian generarse y registrarse adecuadamente en la
camara, delimitando asi el espacio de busqueda en el conjunto de datos. Se conclu-
yO que los haces con cargas topologicas mayores a |l| = 18 excedian el tamaio del
campo de visiéon de la camara, lo que impedia capturar la estructura completa del
haz. Por lo tanto, el rango de cargas topologicas generadas abarcaria desde —18 hasta
18, con un incremento de 4, generando asi un total de 10 clases distintas de haces.
Asimismo, se simularon diferentes niveles de turbulencia atmosférica en los haces al
variar el parametro de Strehl, parametro que mide la turbulencia del haz, modifi-
cando asi el holograma digital. La turbulencia generada tomoé valores entre 0.3 y 0.7
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4.2 Generacion del conjunto de datos simulado

Imagen Experimental Simulacion, w0 = 762, crop = 131

Figura 4.3: Proceso de comparacién entre imagen experimental e imagen simulada.

con incrementos de 0.1, dando lugar a cinco niveles distintos de turbulencia. Com-
binando estas variaciones con las distintas cargas topologicas, se generaron imégenes
correspondientes a un total de 50 clases distintas de haces.

Mediante un codigo elaborado en MATLAB se controlé tanto el SLM, modificando
el holograma que se proyectaba en este, como la cAmara, capturando la imagen de la
intensidad del haz modulado y almacenandola en el computador. Este proceso se reali-
z6 de manera automética generando un conjunto de 1,250 imagenes experimentales,
25 imAagenes para cada una de las clases.

En la figura 4.2 se presentan imagenes tomadas experimentalmente de haces con
vortices 6pticos con distintas cargas topologicas y diferentes niveles de turbulencia.

4.2 Generacion del conjunto de datos simulado

Se utilizo el software MATLAB para la generacion del conjunto de datos simulados.
Para ello, se desarroll6 un c6digo que permitiera simular haces con fase azimutal de la
forma exp(ilyp). Ademas, se agregaron perturbaciones a sus frentes de onda mediante
la simulacién de turbulencia atmosférica, anadiendo una mascara de fase aleatoria a
esta.

Para mejorar la similitud entre las imagenes simuladas con las experimentales,
se modificaron dos parametros clave: el radio de cintura del haz wy y un parametro
denominado crop size, el cual ajustaba el tamano del recorte aplicado a la imagen.
Para determinar la combinacién éptima de estos pardmetros, se utiliz6 una imagen
experimental de referencia correspondiente a un haz con carga topoldgica [ = 18. Con
esto fue posible realizar una comparaciéon visual entre la imagen experimental y las
imégenes simuladas, tal y como se muestra en la figura 4.3. Sin embargo, para cuan-
tificar la similitud entre ambas, se redimensioné la imagen simulada al tamano de la
imagen experimental utilizando la funcién imresize con el método de interpolacion
bilinear. Posteriormente se emple6 la funcién corr2 para calcular el coeficiente de
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Figura 4.4: Mapa de calor de coeficientes de correlaciéon obtenidos para distintos va-
lores de wqg y crop size.

correlacion entre las dos imagenes. Se exploré un amplio rango de valores para wg y
crop size y se seleccion6 la combinacion que maximizara la correlacion con la imagen
experimental. En la figura 4.4 se muestran los resultados obtenidos para los distintos
valores utilizados.

Una vez definidos los parametros 6ptimos, se procedit a la generacion del conjunto
de datos simulados. Se consideraron las mismas clases que las que se utilizaron para
el conjunto experimental: haces con cargas topologicas desde | = —18 hasta [ = 18,
con incrementos de 4, y niveles de turbulencia caracterizados por el indice de Strehl,
variando entre 0.3 y 0.7 en incrementos de 0.1. En total, se generaron 50, 000 imagenes,
1,000 por cada clase.

En la Figura 4.5 se ilustran algunos ejemplos de haces simulados con distintas
cargas topologicas y niveles de turbulencia.

4.3 Preprocesamiento de las imagenes

Una vez generados ambos conjuntos de imagenes, fue necesario unificarlos para
que fueran lo mas homogéneos posible entre si. Para ello, se utilizaron como referencia
imégenes de haces con carga topologica [ = 18, ya que presentan el mayor didmetro.

El primer paso consistié en binarizar las imagenes para eliminar el ruido y la
informacion irrelevante. En el caso del conjunto experimental, se analizé el histograma
de intensidades, observandose una alta concentracion de pixeles con valores inferiores
a 6 (en una escala de 0 a 255), lo cual se interpret6é como ruido o zonas sin intensidad.
Por esta razon, se establecio dicho valor como umbral. En cambio, para las imagenes
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.
o

Figura 4.5: Vértices 6pticos simulados. De izquierda a derecha el nivel de turbulencia
aumenta de 0.3 hasta 0.7 y de arriba a abajo las cargas topologicas de los haces son
2,10 y 18.

simuladas se empled la funciéon imbinarize con el método global, el cual proporciono
buenos resultados.

Posteriormente, se aplicd la funcion imfill con la opcién holes, lo que permitié
rellenar huecos internos y obtener contornos mas completos. A continuacion, se utilizo
la funciébn bwareaopen para eliminar regiones de ruido residual, considerando una
conectividad de 8 pixeles y un umbral de area de 400 pixeles conectados.

Este procesamiento permitié determinar las dimensiones en pixeles de los vortices
Opticos, a partir de las cuales se calcularon su centro y didmetro mediante la funcién
regionprops .

Con el centro y el didmetro definidos, se recortaron las imagenes y se normalizaron,
escalando los valores de intensidad al rango [0,1]. Finalmente, las imégenes se redi-
mensionaron a un tamano fijo de 256 x 256 pixeles utilizando la funcién imresize
con el método nearest. Como resultado, se obtuvieron imégenes monocrométicas y
normalizadas de vortices 6pticos, tanto experimentales como simuladas, todas con el
mismo tamano y formato.

4.4 Entrenamiento de la red neuronal convolucional

Una vez conformado el conjunto de datos, se procedié con el entrenamiento de
las redes neuronales convolucionales. Para ello, se emple6 la biblioteca de TensorFlow
(version 2.17) de Python, ampliamente utilizada en tareas de aprendizaje profun-
do por su flexibilidad y eficiencia computacional. El entrenamiento se realiz6 en un
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Figura 4.6: Arquitectura de las CNN implementadas. En la figura se muestran los
tamafios de los kernels, el nimero de filtros y el namero de nodos en cada capa.
TC hace referencia a las capas utilizadas para la prediccion de las cargas topologicas,
mientras que SR corresponde a las capas destinadas al problema de regresion del nivel
de turbulencia.

computador con GPU, especificamente la tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3090.

Se disenaron dos CNN con multiples salidas (CNN multi-output), con el objetivo
de predecir simultaneamente la carga topoldgica y el nivel de turbulencia de los vor-
tices Opticos. Cada modelo fue entrenado utilizando un conjunto de datos especifico:
uno experimental y otro simulado.

Cada conjunto de datos, tanto el experimental como el simulado, se dividi6 en tres
subconjuntos: entrenamiento, validaciéon y prueba. Para el conjunto experimental se
utiliz6 una proporcién de 76-12-12 con la cual se obtuvieron 950, 150 y 150 imagenes
para el entrenamiento, validacién y prueba. Dado que se tenia una mayor cantidad
de imagenes en el conjunto simulado se utilizé la clasica particion de 70-15-15. El
conjunto experimental estuvo compuesto por 1,250 imagenes y el conjunto simulado
por 50,000 iméagenes.

Se opto por entrenar dos CNN con diferentes conjuntos de datos, ya que se deseaba
realizar una validaciéon cruzada entre los modelos. En particular, se buscaba evaluar la
capacidad de generalizacion del modelo entrenado con los datos simulados, verificando
su desempeno al realizar predicciones sobre el conjunto de datos experimentales.

Aunque los modelos fueron entrenados con diferentes conjuntos de datos, ambos
compartieron la misma arquitectura, la cual se muestra en la figura 4.6. Esta fue
disenada tomando como referencia la reconocida red AlexNet. Se evité utilizar una
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4.4 Entrenamiento de la red neuronal convolucional

arquitectura mas profunda para minimizar el riesgo de sobreajuste debido a la es-
tructura del conjunto de datos. A continuacion, se describe en detalle la arquitectura
utilizada.

La red const6 de cuatro bloques compuestos por capas de convolucién y max
pooling. Cada capa convolucional utilizé la funcién de activacion ReLU y kernels
cuyo tamano se indica en la figura 4.6. El stride y el padding fueron fijados en 1
y 0 (walid), en todas las capas convolucionales. Por su parte, las capas de pooling
emplearon kernels y stride de 2, lo cual reducia progresivamente las dimensiones de
los mapas de caracteristicas resultantes.

Tras los bloques de convolucién y pooling, se anadié una capa de aplanamiento
para preparar las caracteristicas extraidas de las imagenes para las capas densas.
A partir de ahi, la red se dividio en dos ramas, con el objetivo de abordar los dos
problemas a resolver: la clasificacion de la carga topologica y la prediccion del nivel
de turbulencia. El primero fue tratado como un problema de clasificacién multiclase,
mientras que el segundo se planted como un problema de regresion. Cada rama incluyo
dos capas densas con funciéon de activacion ReLLU, utilizando un dropout con una tasa
del 50 %, valor comtinmente utilizado para prevenir el sobreajuste en redes profundas.
El nimero de nodos de cada capa densa se muestra en la figura 4.6.

Posteriormente, las capas de salida utilizaron funciones de activacion asociadas al
problema que resolverian, siendo softmaz para la clasificacion multiclase y sigmoid
para la regresion. Esta dltima fue elegida debido a que los valores de turbulencia se
encontraban acotados en el intervalo [0, 1], coincidiendo con el cododominio de la fun-
cion sigmoide. En cuanto a las funciones de error utilizadas durante el entrenamiento,
se empleo la entropia cruzada categorica (CCE) para la clasificacion multiclase y el
error cuadratico medio (MSE) para la regresion. A estos valores se les denomino 7TC
loss y SR loss.

El entrenamiento de la red se llevd a cabo mediante el método de mini-batch
gradient descent, utilizando un tamano de lote de 32 iméagenes, pues se observo un
mejor desempeiio con este tamano de mini-batch que con respecto a otros. Se empled el
optimizador Adam, ampliamente utilizado en el estado del arte para redes neuronales
convolucionales, con una tasa de aprendizaje de 0.001, valor por defecto en dicho
optimizador. Durante el entrenamiento se monitorearon las métricas de TC Loss, SR
Loss, asi como el accuracy en la clasificacion y MAE en la regresion, tanto en los
conjuntos de entrenamiento como en los de validacién. El proceso de entrenamiento
fue configurado durante un tiempo inicial de 100 épocas.

Para prevenir el sobreajuste, se aplico la técnica de early stopping, que monitoreo
especificamente la métrica de TC' Loss obtenida en el conjunto de validacion, favore-
ciendo asi la generalizacion del modelo a nuevos datos. Esta decision se fundamento
en que la tarea principal de la red era la clasificacion de los haces Opticos, siendo
la predicciéon de la turbulencia un objetivo secundario. Se configur6 con un umbral
minimo de mejora de 10™* en el error y un tiempo de espera de 15 épocas para el
modelo entrenado con imégenes simuladas y 25 épocas para el modelo entrenado con
imégenes experimentales. Esto permitié detener el entrenamiento antes de completar
las 100 épocas inicialmente establecidas, conservando el modelo con mejor desempeno
sobre el conjunto de validacion.
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Resultados

5.1 Desempeno de la CNN entrenada con datos ex-
perimentales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras el entrenamiento, eva-
luacién y prueba de la red neuronal convolucional utilizando el conjunto de datos
experimental. A lo largo del capitulo a este modelo se le llamaréa modelo experimen-
tal. Se incluyen las graficas del entrenamiento del modelo, asi como las métricas de
evaluacion correspondientes a los dos problemas abordados.

La figura 5.1 muestra la evolucién de las funciones de pérdida durante el entrena-
miento para los conjuntos de entrenamiento y validaciéon. En estas graficas se puede
observar como descienden ambas métricas para el conjunto de entrenamiento, lo cual
es usual en este tipo de modelos pues la red empieza a aprender patrones especificos
de los datos de entrenamiento, perdiendo generalidad. Sin embargo, a partir de la
época 9 en el TC loss empieza a notarse el sobreajuste, provocando que la curva de
error en el conjunto de validaciéon aumente a lo largo de las épocas. Por otro lado,
para el error de la predicion, SR loss, se observa que disminuye a lo largo de cada
época en ambos conjuntos, teniendo una menor diferencia en el sobreajuste de los
datos.

Por otra parte, en las figuras 5.2 y 5.3 se presentan las curvas de desempeno co-
rrespondientes al accuracy y al MAE, respectivamente. En la gréafica del acurracy se
observa como la prediccion de los datos de entrenamiento mejora a lo largo de las épo-
cas, estancandose para el conjunto de validacion. Por su parte, el MAE es equivalente
a lo observado en el SR loss (MSE), disminuyendo a lo largo del entrenamiento para
ambos conjuntos, teniendo un pequeno sobreajuste sobre los datos de entrenamiento.

El mejor desempeno del modelo experimental, bajo la monitorizacion del TC loss,
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Figura 5.1: Evolucion de las funciones de error durante el entrenamiento en el modelo
experimental.
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Figura 5.2: Gréfica de accuracy durante el entrenamiento en el modelo experimental.
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Figura 5.3: Grafica de MAE durante el entrenamiento en el modelo experimental.
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Figura 5.4: Matriz de confusion para la clasificacion de la carga topologica sobre el
conjunto experimental de prueba.

se obtuvo en la época 11, recuperando los parametros calculados gracias a la técnica
de early stopping. Los resultados de este modelo sobre el conjunto de validacion fueron
los siguientes: un TC loss de 0.4905, un SR loss de 0.0029, un accuracy del 75.33% y
un MAE de 0.0903.

Se evalud el desempenio del modelo experimental con el conjunto de imagenes
experimentales de prueba. Para la tarea de clasificacion, se construy6é una matriz de
confusion con el objetivo de visualizar las predicciones que realizaba el modelo para
los distintos haces sobre la carga topolégica. La matriz de confusion se muestra en la
figura 5.4.

El modelo alcanz6 una precisién media macro del 69.09 % y una precisién media
micro del 69.33 % sobre el conjunto de prueba experimental. Estos resultados reflejan
un desempeno adecuado en la tarea de clasificacion, especialmente considerando las
condiciones de turbulencia con las que se adquirieron los datos. Se observa que la ma-
yoria de las predicciones correctas se concentran en la diagonal principal de la matriz
de confusion, lo que indica que el modelo logra identificar correctamente haces en su
respectiva clase. Los errores de clasificacion se presentan principalmente entre clases
adyacentes. Este comportamiento es esperable, dado que las clases presentan simili-
tudes morfologicas, lo que puede dificultar su distincién, aumentandose ademéas por
la turbulencia. Estos resultados sugieren que el modelo ha aprendido representaciones
que permiten una clasificacion razonable, aunque limitada por el solape entre clases.

Finalmente, en la figura 5.5 se presentan ejemplos de las predicciones realizadas
por el modelo experimental sobre distintas imagenes del conjunto experimental de
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R(0.30, 10), P(0.46, 14) R(0.40, -2), P(0.47, 2) R(0.50, 14), P(0.48, 14) R(0.70, 10), P(0.56, 10) R(0.40, -10), P(0.44, -10)

R(0.60, -6), P(0.48, -6) R(0.30, -14), P(0.44, -18) R(0.40, -2), P(0.44, -2) R(0.50, 6), P(0.48, 10) R(0.60, 10), P(0.53, 10)

R(0.30, -10), P(0.45, -10) R(0.40, 10), P(0.45, 14) R(0.50, 2), P(0.52, 2) R(0.60, 6), P(0.48, 6)
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Figura 5.5: Algunas predicciones del modelo experimental sobre el conjunto experi-
mental de prueba. Se indican los valores reales R y los valores predichos P con la
notacion (SR, TC).

R(0.30, -14), P(0.45, -18)

prueba. En cada imagen, se muestran los valores reales, indicados con la etiqueta R,
y los valores predichos, indicados con la etiqueta P, utilizando la notacion (SR, TC),
donde SR representa el valor de turbulencia y T'C' la carga topologica.

5.2 Desempeno de la CNN entrenada con datos si-
mulados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras el entrenamiento, eva-
luaciéon y prueba de la red neuronal convolucional utilizando el conjunto de datos
simulados. A lo largo del capitulo a este modelo se le llamara modelo simulado. De
igual forma que en la seccién anterior se incluyen las graficas de error durante el entre-
namiento, asi como las métricas de evaluacién correspondientes a los dos problemas
abordados.

La figura 5.6 muestra la evolucion de las funciones de pérdida durante el entre-
namiento para los conjuntos de entrenamiento y validacién en el modelo simulado.
La funcién de error en clasificacion, dada por el TC loss, disminuye drasticamente en
las primeras épocas, lo que sugiere que el modelo ha logrado aprender caracteristi-
cas especificas para discernir entre las distintas clases de vortices 6pticos de manera
precisa. De hecho, existe muy poco sobreajuste sobre los datos, lo que habla de la
homogeneidad del conjunto de datos simulados. Por su parte, el error en el problema

73



5.2 Desempeno de la CNN entrenada con datos simulados
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Figura 5.6: Evolucién de las funciones de error durante el entrenamiento en el modelo
simulado.
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Figura 5.7: Grafica de accuracy durante el entrenamiento en el modelo simulado.
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Figura 5.8: Grafica de MAE durante el entrenamiento en el modelo simulado.
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5.3 Evaluacion cruzada simulado-experimental

de prediccion de la turbulencia, dada por SR loss, disminuye en ambos conjuntos,
pero presenta un mayor sobreajuste.

Por otro lado, en las figuras 5.7 y 5.8 se presentan las curvas de desempeno co-
rrespondientes al accuracy y al MAE del modelo, respectivamente. Se observa un
excelente valor de accuracy llegando aproximadamente al 100 % en los conjuntos de
entrenamiento y validacion. De igual forma que con el SR loss, el MAE del modelo
desciende con las épocas pero se estanca para el conjunto de validacion, lo que indica
perdida de generalidad.

El mejor desempeno del modelo simulado se alcanz6 en la época 24, con los si-
guientes resultados en el conjunto de validaciéon: un TC loss de 0.0207, un SR loss de
9.0627 x 10~*, un accuracy del 99.13% y un MAE de 0.0521.

Una vez finalizado el entrenamiento, se evalué el modelo simulado utilizando el
conjunto de prueba de los datos simulados. De igual forma que para el modelo ex-
perimental, para la tarea de clasificacién se construy6é una matriz de confusiéon con
el fin de visualizar las clasificaciones realizadas por el modelo. En la figura 5.9 se
muestra esta matriz. El modelo obtuvo una precision media macro del 98.54 % y una
precision media micro del 98.49 %. Las predicciones realizadas por el modelo se en-
cuentran sobre la diagonal principal, lo que habla de una excelente prediccién sobre
los datos, existiendo errores principalmente sobre los vortices épticos con menor carga
topologica.

Finalmente, en la figura 5.10 se presentan ejemplos de las predicciones realizadas
por el modelo simulado sobre distintas imagenes del conjunto simulado de prueba,
utilizando la misma representaciéon de las etiquetas R y P que con el modelo experi-
mental.

5.3 Evaluacion cruzada simulado-experimental

En esta seccion se evalua el desempeno del modelo simulado en el conjunto de
imégenes experimentales. El objetivo es determinar la capacidad de generalizacion
del modelo simulado cuando se enfrenta a datos reales. Para ello, se presentan los
valores de pérdida correspondientes a cada una de las tareas (TC loss y SR loss), asi
como las métricas previamente utilizadas para evaluar los modelos.

Al evaluar el modelo simulado sobre el conjunto experimental de prueba, se ob-
tuvieron los siguientes resultados: un TC loss de 2.8265, un SR loss de 0.0350, un
MAE de 0.1633, una precisién media macro del 65.38 % y una precisién media micro
del 63.33 %. Estos resultados muestran que, aunque el modelo presenta un excelente
desempeno con iméagenes simuladas, su capacidad de clasificacién disminuye signi-
ficativamente al aplicarse a datos reales. El elevado valor del TC loss muestra que
el modelo presenta dificultades para discernir entre las distintas clases de vortices
opticos. Esto sugiere que existen estructuras y patrones en el conjunto de datos simu-
lados que no caracterizan correctamente los datos experimentales o que estos tltimos
resultan ser mas complejos.

La Figura 5.11 muestra la matriz de confusién correspondiente a la clasificacion de
la carga topologica en las imagenes experimentales. Aunque se observa la presencia de
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Figura 5.9: Matriz de confusion para la clasificacion de la carga topologica sobre el
conjunto simulado de prueba.
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Figura 5.10: Algunas predicciones del modelo simulado sobre el conjunto simulado

de prueba. Se indican los valores reales R y los valores predichos P con la notacion
(SR, TC).
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Figura 5.11: Matriz de confusion para la clasificacién de la carga topologica sobre el
conjunto experimental de prueba utilizando el modelo simulado.
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Figura 5.12: Algunas predicciones del modelo simulado sobre el conjunto experimental
de prueba.
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5.3 Evaluacién cruzada simulado-experimental

Modelo | Conjunto | TC Loss | SR Loss | MAE | Macro AP (%) | Micro AP(%)
Exp Exp 0.7044 0.0109 | 0.0892 69.09 69.33
Sim Sim 0.0251 0.0041 | 0.0536 98.54 98.49
Sim Exp 2.8265 0.0350 | 0.1633 65.38 63.33

Tabla 5.1: Resumen de resultados. La columna Modelo indica el tipo de modelo uti-
lizado para el entrenamiento (experimental o simulado), mientras que la columna
Conjunto corresponde al conjunto de datos de prueba empleado en la evaluacion.

la diagonal principal, que representa las predicciones correctas, también se presentan
errores al predecir clases adyacentes. Ademaés, destaca la aparicion de un esbozo de
la diagonal inversa, lo que significa que el modelo tiene dificultades para identificar
correctamente el signo de la carga topologica.

La Figura 5.12 muestra algunas de las predicciones realizadas por el modelo si-
mulado sobre el conjunto experimental de prueba. Se observa que, si bien muchas
predicciones coinciden con la clase correcta, el error mas frecuente es la clasificacion
en clases adyacentes a la correcta. En cuanto al valor de turbulencia, las predicciones
presentan un desfase considerable respecto al valor real. Este comportamiento era
esperable, ya que las imégenes experimentales exhiben una mayor deformacion, pro-
ducto de una turbulencia méas intensa, en comparacion con las imagenes simuladas, a
pesar de compartir el mismo valor de SR.

En la tabla 5.1 se muestra un resumen de los resultados obtenidos al evaluar los
modelos en los distintos conjuntos de prueba. A partir de estos resultados se pueden
establecer varias conclusiones. Se observa que el mejor desempernio es el obtenido por
el modelo simulado sobre las mismas imégenes simuladas. Esto confirma que ambos
problemas pueden resolverse eficazmente mediante el uso de modelos basados en CNN,
en entornos controlados y con una gran cantidad de datos. Por otro lado, el mode-
lo experimental evaluado sobre las imagenes experimentales no logra un desempeno
tan elevado, pero sus resultados resultan aceptables dada la cantidad de datos. Los
resultados sugieren una mayor complejidad en el conjunto de datos experimentales
que los en el conjunto de datos simulados. Sin embargo, la diferencia méas significativa
se presenta sobre el modelo simulado evaluado sobre imagenes experimentales (Sim-
Exp), teniendo los valores menos favorables en los 3 escenarios analizados. Esta caida
en el rendimiento puede atribuirse a la diferencia entre ambos conjuntos de datos.
Aunque se procur6 que los conjuntos simulado y experimental fueran lo mas similares
posible, persisten diferencias estructurales que impiden una generalizacion efectiva del
modelo simulado hacia datos reales. No obstante, este resultado no debe interpretarse
como un fallo del modelo, sino como una manifestacion de que los datos provienen
de conjuntos distintos, lo cual justifica la necesidad de crear modelos de simulacién
mejorados o técnicas de adaptacion al conjunto experimental mas certeros.
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Conclusiones

6.1 Conclusiones generales

Las redes neuronales convolucionales desarrolladas en este trabajo demostraron
ser capaces de identificar correctamente las cargas topologicas de los vortices 6pticos.
Aunque teéricamente los patrones de intensidad de haces con cargas topologicas de
igual valor absoluto (pero distinto signo) son equivalentes, el modelo logré discernir
entre signos opuestos en la mayoria de los casos. Este resultado sugiere que podrian
existir caracteristicas sutiles en las imagenes, posiblemente inducidas por asimetrias
opticas, efectos de propagacion o ruido, que la red logra aprovechar para su clasifica-
cién, aunque atn es necesario investigar con mayor profundidad las razones fisicas y
computacionales que permiten esta diferenciacion.

Si bien se presentaron algunas confusiones en la clasificacion de cargas topologicas
cercanas, especialmente en el conjunto de datos experimental, como se evidencié en
las matrices de confusion, la red logré identificar correctamente la mayoria de estas
clases. Sin embargo, una de las limitaciones fue la cantidad de clases utilizadas, res-
tringidas a 10 valores de cargas topoldgicas con pasos de 4 unidades entre ellas. Dado
que este problema es de naturaleza morfologica, las clases presentan un alto grado
de similitud entre si, lo que dificulta la clasificacion, la cual se ve agravada por la
turbulencia presente en el medio de propagacion. Se sugiere la implementacién de
redes neuronales méas profundas o arquitecturas avanzadas que permitan identificar
patrones mas especificos y robustos, asi como técnicas de aprendizaje mas avanzadas
como el uso de transfer learning, con el fin de mejorar la capacidad de clasificacion
entre clases similares y reducir los solapes inherentes de la naturaleza morfolégica del
problema y las perturbaciones del medio.

Si bien el codigo utilizado para simular los vortices 6pticos permite generar re-
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6.1 Conclusiones generales

presentaciones realistas de estos haces, la transferencia de informaciéon a datos reales
no logra un buen desempeno. Se identificaron diferencias entre los conjuntos de datos
simulados y experimentales, asociadas a artefactos visuales y variaciones en los para-
metros de simulacion. En particular, las perturbaciones provocadas por la turbulencia
del medio no estan representadas de forma idéntica a los datos experimentales, por lo
cual es necesario elaborar técnicas de simulacién adicionales y mejoradas para reducir
la brecha entre ambos conjuntos de datos. Con esto se podria generar un conjunto
de datos con una correspondencia mas fiel a los datos reales que permitan mejorar el
desempernio de estos modelos al realizar entrenamientos con datos hibridos.

A pesar de estas limitaciones, este trabajo representa un avance significativo al
aplicar tecnologias modernas de aprendizaje profundo a un area emergente como lo
es la luz estructurada. La implementacién de redes neuronales convolucionales en
este contexto no solo abre nuevas posibilidades para la clasificacion automatica de
haces 6pticos, sino que también impulsa la integraciéon de herramientas de inteligencia
artificial en la investigacion en 6ptica moderna.

Como trabajo futuro, es fundamental ampliar la base de datos experimental, tanto
en cantidad de imagenes como en variedad de clases topologicas o tipos de haces,
para entrenar redes mas robustas. También se propone la implementacién de modelos
capaces de operar en tiempo real para la identificacion de haces multiplexados o
demultiplexados, aplicando técnicas de segmentacion y clasificacién simultaneas que
permitan abordar escenarios més complejos y cercanos a aplicaciones practicas.
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