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el congreso de la sociedad internacional de oOptica y fotonica SPIE (Tomographic
reconstructor for multi-object adaptive optics using artificial neural networks?). En estos
trabajos se ha mostrado que CARMEN es capaz de competir con otros reconstructores
tales como (L&A) y (LS). De esta manera, los resultados obtenidos han abierto un
nuevo horizonte en el proceso de conceptualizacion, desarrollo e implementacion de
ANN en sistemas AO multi objeto los cuales funcionan en lazo abierto llamados
MOAO. Sistemas que constituyen a dia de hoy un objeto de estudio para la
implemetacion en la nueva generacién de telescopios extremadamente largos
denominados E-ELT.

RESUMEN (en Inglés)

In modern image reconstruction of astronomical objects, researchers develop the same
concepts used for centuries, although the ideas have changed to adapt to the new age.
Adaptive optics (AO) is a technique which corrects telescope disturbances for image
reconstruction. Tomographic reconstruction is a mathematical method developed to
measure the volume of atmospheric turbulence using artificial or natural guide stars
(GS) . Thanks to technological advances and the huge theoretical foundations available,
researchers are able to find optimal solution for these and other problems in image
reconstruction.

The opening introduction describes the historical and theoretical development of the
research tools involve. These tools were developed to compensate for atmospheric
turbulence related issue in order to correct the incidences in image reconstruction. The
next step is to incorporate the criteria and tools used to solve technical adaptive optics
problems in telescopes. To finished with the components together as an AO system.
After that, this research is focus on artificial neural networks, were defined other ideas
related to biological processes of information processing in artificial intelligence which
are: fuzzy logic and genetic algorithms.

Next, there is a description of the design, use and conception of the reconstructor. The
reconstructor is called CARMEN (Complex Atmospheric Reconstructor based in
Machine 1EarNing) and it was designed using R programming language helped by the
AMORE library. Both the laboratory and field test provided optimistic results in the
implemetation of CARMEN s multi object adaptive optics (MOAOQ) system. The
CARMEN results have been published in the journal Optics Express and in Monthly
Notices of the Royal Astronomical Society MNRAS , a journal of Oxford University. It
has also been presented at the conference for the International Society for Optics and
Photonics SPIE . For more information, the reader can find further information online
by typing 'Open loop tomography with artificial neural networks on CANARY': on-sk

2 http://spie.org/Publications/Proceedings/Paper/ 10.1117/12.925355.
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results' or "Tomographic reconstructor for multi-object adaptive optics using artificial
neural networks”. The papers have shown CARMEN could compete with standard
reconstructors, learn and apply (L&A) and least square (LS). Those results allow the
researchers to participate in the process of conceptualization, development and
implementation of the ANN in multi-object AO systems which does open loop work.
MOAO systems are being implemented in the new generation telescopes called
Extremely Large Telescopes E-ELT.

SR. PRESIDENTE DE LA COMISION ACADEMICA DEL PROGRAMA DE DOCTORADO EN MINERIA, OBRA CIVIL,
MEDIO AMBIENTE Y DIRECCION DE PROYECTOS.

3 http://arxiv.org/abs/1405.6862;
http://spie.org/Publications/Proceedings/Paper/10.111 7/12.925355.
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NOTA PARA EL LECTOR:

Se desea realizar una aclaracion para ayudar a la correcta lectura de la tesis. Aunque
los nombres de las herramientas aqui utilizadas estan dados en Espafiol, de mutuo
acuerdo con los directores de la tesis, se ha llegado a la conclusién que lo mejor es
poner todas las siglas en Inglés. Lo anterior se debe a que si se desea realizar una
btsqueda en internet de los conceptos usados aqui, incluso los resultados en Espanol
utilizan las siglas en Inglés.



Resumen

En toda investigacién en reconstruccion de imagenes de objetos astronémicos me-
diante telescopios ubicados en la tierra, se desarrollan los mismos conceptos usados
desde ya hace varios siglos. Aunque, las ideas han sido modificadas con el transcurso
del tiempo adaptandolas a las herramientas existentes en nuestra época. La dptica
adaptativa (AO) es una técnica que logra corregir las perturbaciones mas importan-
tes que sufren los telescopios al realizar la reconstruccién de imagenes astronémicas.
La reconstruccion tomografica en AO es un proceso matematico que permite estimar
el volumen de turbulencia en la atmosfera a partir de la medicién de porciones de
ella mediante el uso de estrellas guias naturales o artificiales. Gracias al rapido avan-
ce tecnoldgico y al amplio constructo tedrico al alcance de todos los investigadores
interesados en esta rama del conocimiento, se han proporcionado soluciones éptimas
a estos y otros problemas que se presentan en la reconstruccion de imagenes.

En este sentido, la idea fue realizar una introduccion teérica e histérica de conceptos
relevantes en esta investigacion. Inicialmente se desarrollaron conceptos relacionados
con la turbulencia atmosférica para luego trabajar la incidencia de la turbulencia en
la reconstruccion de iméagenes. Entre las caracteristicas de la turbulencia se tienen el
modelo usado en el espacio de probabilidad, el indice de refraccion del modelo de tur-
bulencia [13], algunas constantes relevantes en dicho estudio como son el parametro
de Fried [14] y la frecuencia de Greenwood [15] y por ultimo se hablé del anisoplana-
tismo [14] y de la razén de Strehl [16]. Una vez presentados estos conceptos, se tienen
las herramientas necesarias para comprender como es afectado un frente de onda al
entrar en la atmésfera. Seguido a este proceso, se procede a presentar los criterios y
herramientas usados para solventar los problemas técnicos inducidos por el uso de
la 6ptica adaptativa en un telescopio. Ya se tienen los elementos que componen un
sistema de Optica adaptativa, como tultimo punto y a nivel general se presentaron
algunos de los sistemas de Optica adaptativa de campo amplio a disposicion de los
investigadores y de forma particular se describierén los sistemas AO multi objeto
los cuales funcionan en lazo abierto llamados MOAQ, los cuales son la base de este
estudio.

Aunque esta investigacion esta enfocada en el uso de redes neuronales artificiales
(ANN) para la reconstruccién de imagenes astronémicas, desde el punto de vista
general es necesario introducir ideas relacionadas con los métodos biolégicos de pro-
cesado de la informacion en inteligencia artificial pues las ANN pertenecen a este
grupo. Entre lo métodos mas relevantes que se tienen es este grupo se encuentran
légica difusa y los algoritmos genéticos. Para logica difusa se defini6 qué es una
funcién de pertenencia, [47] su uso y diferencia con las funciones usadas en légica
clasica. Y en los algoritmos genéticos se presentaron los conceptos y criterios nece-
sarios para exponer el Teorema Fundamental de los algoritmos géneticos [52]. Sin
embargo, al ser el objeto fundamental en este estudio las redes neuronales se desa-



rrollaron con méas detalle. Se partié desde la vision histérica y de ahi en adelante se
quiso presentar una idea general de los tipos de algoritmos de aprendizaje, clases de
entradas en una red neuronal, clasificacion segtn el tipo de conexiéon o el nimero de
capas y las estructuras que se encuentran en la redes neuronales. También se definié
el concepto de neurona y las caracteristicas en el disefio de ésta.

Una vez realizado de forma general un mapa conceptual de las herramientas dis-
ponibles, espacios a considerar, métodos relevantes y en general de los criterios
fundamentales al abordar una investigacion con las caracteristicas especificas reque-
ridas, lo siguiente fue acotar los elementos usados en dicha investigacion. Por tanto
y dado que existe una amplia bibliografia relativa a las ANN [61, 62, 63, 64, 65, 66]
entre otras, se realizo una reduccién considerable en esta investigacién definiendo
las redes perceptrén multicapa con algoritmo de retropropagacion. Esto ocurrié de
esta manera pues el reconstructor con el cual se trabajo en esta investigacion esta
enmarcado en este grupo. Lo siguiente fue describir el diseno, uso y concepcién del
reconstructor usado en esta investigacion sintetizado asi: el reconstructor se llamé
CARMEN (Reconstructor Atmosférico Complejo basado en Aprendizaje de Ma-
quina), fue disenado mediante el lenguaje de programacién R haciendo uso de la
libreria AMORE. Su topologia se obtuvo después de una cantidad considerable de
pruebas de laboratorio realizadas en paralelo en la Universidad de Oviedo, Univer-
sidad de Durham y en la Pontificia Universidad Catolica de Chile. Se trabaj6é con
datos representativos de simulaciones ya conocidas que contenian las entradas y sa-
lidas para la red.

Tanto las pruebas de laboratorio como las de campo proporcionaron resultados op-
timistas en cuanto a la implementacion de CARMEN en un sistema de dptica
adaptativa multi-objeto (M OAO). Los resultados obtenidos por CARM EN han si-
do objeto de publicaciones en revistas de divulgaciéon tales como Optics Express y la
Revista Notas Mensuales de la Real Sociedad Astronémica (M N RAS), Universidad
de Oxford y cuyo articulo lleva como titulo (Open loop tomography with artificial
neural networks on CANARY: on-sky results!). Asi como también se han presentado
en el congreso de la Sociedad Internacional de Optica y Foténica SPIE (Tomograp-
hic reconstructor for multi-object adaptive optics using artificial neural networks?).
En estos trabajos se ha mostrado que CARMEN es capaz de competir con otros
reconstructores tales como: aprender y aplicar (L&A) y minimos cuadrados (LS).
De esta manera los resultados obtenidos han abierto un nuevo horizonte en el proce-
so de conceptualizacién, desarrollo e implementacién de AN N en sistemas MOAQO.
Sistemas que constituyen a dia de hoy un objeto de estudio para la implemetacién en
la nueva generacion de telescopios extremadamente largos denominados £ — ELT.

Thttp://mnras.oxfordjournals.org/content /441/3/2508.short 6 http://arxiv.org/abs/1405.6862
2http://spie.org/Publications/Proceedings/Paper/10.1117/12.925355



Para finalizar, el proceso descrito en el parrafo anterior se dividid en tres fases.
Inicialmente se dejo claro cuéles fueron los resultados obtenidos en cada una de
ellas, asi como también se realizé una descripcion de los procesos usados y las ideas
nuevas introducidas en la investigacion. Como se mencion6 anteriormente los resul-
tados fueron esperanzadores pues se compar6 CARM EN con otros reconstructores
y se llegd a la conclusién que aunque se trabaje en condiciones desfavorables este
reconstructor responde de forma apropiada a la exigencias del sistema. No obstante,
debido a las limitaciones de maquina para el entrenamiento, actualmente se trabaja
en la adaptaciéon de CARMEN a la programacion en la unidad de procesamien-
to grafico GPU. Se cree que esto permitird optimizar los resultados obtenidos por
CARMEN, pues se podra trabajar en el entrenamiento con muestras de volumenes
mas grandes. Esta tltima afirmacién se hace pues CARM EN puede ser mejorada
incluso mediante el uso de programacién clasica. Gracias al alto grado de paralelis-
mo de la programacion en GPU, este método se convierte en una buen objeto de
analisis para posterior aplicacion en el campo.



Summary

In modern image reconstruction of astronomical objects, researchers develop the sa-
me concepts used for centuries, although the ideas have changed to adapt to the new
age. Adaptive optics (AO) is a technique which corrects telescope disturbances for
image reconstruction. Tomographic reconstruction is a mathematical method deve-
loped to measure the volume of atmospheric turbulence using artificial or natural
guide stars (GS). Thanks to technological advances and the huge theoretical foun-
dations available, researchers are able to find optimal solution for these and other
problems in image reconstruction.

The opening introduction describes the historical and theoretical development of the
research tools involve. These tools were developed to compensate for atmospheric
turbulence related issue in order to correct the incidences in image reconstruction.
The different tools used to eliminate atmospheric turbulence are: space of proba-
bility, refractive index [13], some relevant constants like Fried parameter [14] and
Greenwood frequency [15] and concepts such as anisoplanatism [14] and Strehl ratio
[16]. Once all the information from these tools is known, the effect of the form of
the wavefront coming into the atmosphere can be understood. The next step is to
incorporate the criteria and tools used to solve technical adaptive optics problems
in telescopes. With the components together as an AO system, the subject of this
study will be on the multi-object adaptive optics (M OAQ) which works in an open
loop.

Thanks to the innovative approach of this research using artificial neural networks
in astronomical tmage reconstruction, other ideas to consider are related to biologi-
cal processes of information processing in artificial intelligence which are: fuzzy logic
and genetic algorithms. For fuzzy logic it was defined as the membership function of
a fuzzy set [47] which is a generalization of the indicator function in classical sets.
For genetic algorithms the schema theorem was proven [52]. However with artificial
neural networks since they are the subject of this research they were developed in
detail, beginning with a historical vision of artificial neural networks follow by the
development of a general idea of the learning algorithm types, input classes in a
artificial neural network, classification according to type of connection or number of
layers and the artificial neural networks structures including a definition of the idea
of neurons and their characteristics.

As artificial neural networks have a long bibliography [61, 62, 63, 64, 65, 66], etc.,
the definition of the artificial neural network used in this research was reduce to a
feedforward artificial neural network such as multilayer perceptron with a backpro-
pagation algorithm. Next, there is a description of the design, use and conception
of the reconstructor. The reconstructor is called CARM EN (Complex Atmospheric



Reconstructor based in Machine 1IEarNing) and it was designed using R program-
ming language helped by the AMORE library. The configuration of the net was
obtained after hours of laboratory testing performed in congunction with the Uni-
versity of Oviedo, the University of Durham and the Pontifical Catholic University
of Chile.

Both the laboratory and field test provided optimistic results in the implemetation
of CARM E'N’s multi object adaptive optics (MOAO) system. The CARMEN re-
sults have been published in the journal Optics Express and in Monthly Notices of
the Royal Astronomical Society M NRAS, a journal of Oxford University. It has
also been presented at the conference for the International Society for Optics and
Photonics SPIE. For more information, the reader can find further information on-
line by typing ’Open loop tomography with artificial neural networks on CANARY:
on-sky results’ or "Tomographic reconstructor for multi-object adaptive optics using
artificial neural networks’®. The papers have shown CARM EN could compete with
standard reconstructors, learn and apply (L& A) and least square (LS). Those results
allow the researchers to participate in the process of conceptualization, development
and implementation of the AN N in multi-object AO systems which does open loop
work. MOAOQ systems are being implemented in the new generation telescopes ca-
lled Extremely Large Telescopes E — ELT.

The testing had several phases which were divided into three parts. In the first pha-
se, results were gathered from trials. The second phase used laboratory results and
the third phase gained results from field tests. All three phases contributed to the
implementation of new ideas in this research. As previously mentioned, CARM EN
gave promising results when it was compared with other reconstructors and one
of the conclusions was that, CARM EN performed well even in unfavorable condi-
tions. Due to the limitations of the computer during trials, researchers searched for
new approaches like GPU programming language; It is thought this method could
optimize CARM EN’s results. Even using CPU, CARM EN was an improvement
over others reconstructors. The high parallelism of the G PU programming language
makes it an optimal candidate for this type of work.

3http://arxiv.org/abs/1405.6862; http:/ /spie.org/Publications/Proceedings/Paper/10.1117/12.925355






1 Planteamiento del problema

En este trabajo de investigacion se propone analizar y validar una aproximacion no-
vedosa al problema de la reconstruccion tomogréfica en 6ptica adaptativa, proceso
que permite estimar el volumen de la turbulencia atmosférica haciendo pequenas
mediciones de ella. La hipotesis de partida es que la turbulencia atmosférica es un
fenémeno tridimensional complejo y no lineal. En esencia, se plantea utilizar técni-
cas de mineria de datos e inteligencia artificial para “aprender” las caracteristicas de
la atmosfera utilizando varios sensores de frente de onda repartidos en el campo de
observacion. Para llevar a cabo el citado andlisis se simularan distintas mediciones
de turbulencia tal como hubiera sido medida si se hubiesen empleado simultanea-
mente varias estrellas de guiado laser en el borde del campo de observacion, asi como
con algunas estrellas guias naturales dentro del mismo. Tras el adecuado preproceso
del conjunto de mediciones, las muestras obtenidas seran usadas para seleccionar
y entrenar el algoritmo de inteligencia artificial capaz de reconstruir la turbulencia
simulada. Se plantea validar los modelos propuestos comparando los resultados ob-
tenidos en las simulaciones con informacion real del perfil de la turbulencia. Para
llevar a cabo la medicion real de la turbulencia se empleara un instrumento facilita-
do por el Centro de Instrumentacién Avanzada (C'fAi, Sedgefield, Reino Unido) y
desarrollado por uno de los investigadores del equipo, Richard Wilson [1]. La prin-
cipal ventaja de esta investigacion es que no plantea limitar el proceso a un modelo
concreto y estatico tal como lo hace el estado de arte en esta disciplina, si no que,
una vez escogido el algoritmo inteligente, el modelo se construira dindmicamente a
partir de las mediciones efectuadas en tiempo real. Una vez confirmada la factibili-
dad de las técnicas y dado que los requerimientos computacionales de esta propuesta
son bastante altos, el plan de trabajo pretende centrarse en desarrollar una plata-
forma de entrenamiento de redes neuronales capaz de operar en pseudo tiempo real
en el telescopio utilizando légica programable. Existen otros grupos en el mundo
investigando reconstrucciéon tomografica basada en sistemas de éptica adaptativa
multi-conjugada, en particular el sistema de laboratorio “Homer” en Francia [2],
el instrumento M AD (Demostrador Adaptativo para un sistema Multi-conjugado)
del Observatorio Europeo Austral [3] y el instrumento GEMS/GSAOI (cdmara de
Imagen de Optica Adaptativa de Gemini Sur) del Observatorio Gemini [4], lo cual
demuestra que el objetivo propuesto es de gran interes para la comunidad cientifica
orientada a Optica adaptativa.

Dentro de los sistemas basados en éptica adaptativa multi-objeto, los errores intro-
ducidos en el proceso de reconstruccion tomografica juegan un papel fundamental en



Capitulo 1 Planteamiento del problema

la resolucion final del telescopio, tanto es asi que en determinados casos dicho error
es responsable de mds del 75% de las desviaciones totales obtenidas. La revision
del estado del arte en la tematica citada pone de manifiesto que hasta la fecha sélo
se han empleado modelos de reconstruccion tomografica lineales. Por tanto, como
medida para reducir los errores en los que se incurre durante el proceso de recons-
truccién, este proyecto propone una alternativa que incluye la no linealidades del
problema utilizando el estado del arte en herramientas no-lineales de modelacion.
En sintesis, para evaluar la efectividad de la aplicacion de técnicas de mineria de
datos e inteligencia artificial en la reconstruccion de fenémenos turbulentos comple-
jos y realistas, en esta investigacion se pretende seguir el esquema que se expone
acontinuacion:

» Seleccionar las técnicas de modelado més eficientes en funcién de los datos
registrados.

» Evitar las restricciones impuestas por los modelos lineales actuales.

» Evaluar las posibilidades de implementacién en el campo de la 6ptica adapta-
tiva de las mismas.

= Entrenar modelos de reconstruccion especificos para observatorios concretos.

= Evaluar su bondad en términos cuantitativos de mejora con respecto a técnicas
existentes.

Los objetivos anteriores estan descritos en esta tesis asi: En el Capitulo 4 se mues-
tra la técnica de inteligencia artificial a usar, asi como el disefnio y concepcién de
la misma. En este capitulo también se realiza una descripciéon del proceso de en-
trenamiento de la red, las caracteristicas y configuracién del banco éptico, y los
instrumentos usados en las pruebas de campo. En el Capitulo 5 se desarrollan los
resultados obtenidos por el reconstructor en todo el proceso de entrenamiento y
validacién tanto en el banco de prueabs como en el cielo. Ademéas se cuantifica la
bondad del reconstructor al compararlo con reconstructores como L&A y LS. En
cuanto a los capitulos restantes estan disenados para facilitar la comprensién de
los conceptos subyacentes a esta investigacion y para mostrar cual seria el siguiente
paso a dar en esta investigacion.
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2 Introduccion

2.1. Consideraciones generales acerca de la
Reconstruccion Tomografica

Actualmente en toda investigacién en reconstruccion de imagenes de objetos astroné-
micos mediante telescopios ubicados en la tierra, es necesario desarrollar los mismos
conceptos usados desde ya hace varios siglos. Aunque las ideas han sido modificadas
con el transcurso del tiempo adaptandolas a las herramientas existentes en nuestra
época, dichos sistemas conservan la estructura desarrollada desde la antiguedad. En
este sentido podemos decir que todos los grandes telescopios en el mundo cuentan
o contaran con sistemas de éptica adaptativa [5]. La 6ptica adaptativa (AO) es una
técnica que logra corregir las perturbaciones mas importantes que sufren los teles-
copios al realizar la reconstruccion de imégenes astronémicas [6]. Gracias a estos
sistemas es posible obtener imagenes mas nitidas y de mejor resolucién espacial
permitiendo resoluciones cercanas al limite de difracciéon de estos telescopios en el
infrarrojo cercano (desde 1 hasta 2,5 um). Se espera que en el futuro también se
logren resultados similares dentro del espectro visible. Una de las razones para que
la AO sea de vital importancia en el desarrollo de la siguiente generacion de teles-
copios [7]' se debe a que en dichos sistemas los errores introducidos en el proceso
de reconstrucciéon tomografica son relevantes en la resolucién final del telescopio.
Para esta clase de telescopios se han tomado como referencia varias técnicas en las
que se usa AO como son: la Optica Adaptativa Multi-Conjugada (MCAO) [6], la
Optica Adaptativa de capa baja (GLAO) [11] y la Optica Adaptativa Multi-Objeto
(MOAO) [5]. Sin embargo este trabajo se enmarca dentro de sistemas en los cuales
se implementa MOAO.

La reconstruccion tomografica en AO es un proceso matematico que permite estimar
el volumen de turbulencia en la atmoésfera a partir de la mediciéon de porciones de
esta [8]. En algunas posiciones del campo del telescopio la estimacién se hace utili-
zando la luz de estrellas guia naturales ¢ artificiales. El proceso de reconstruccion es
similar a la técnica utilizada en otros ambitos, de manera particular en radiologia
[9, 10] donde se reconstruyen estructuras tridimensionales a partir de diversas ima-
genes bidimensionales tomadas a distintos angulos y alturas del paciente. Si bien, su
uso en AQO es fundamental debido a que ha proporcionado resultados satisfactorios

'Denominados Extremely Large Telescopes (ELT).
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también trae consigo problemas inherentes a las limitaciones posicionales y espacia-
les [11]. El problema en esta area en particular radica en la carencia de un nimero
ilimitado de puntos de referencia [12]. Ademas los diferentes angulos que forman los
puntos de referencia solé difieren unos cuantos minutos de arco entre si.

Uno de los problemas mas relevantes que se presentan el la reconstruccién tomo-
grafica esta relacionado con la turbulencia atmosférica [8], pues dicho fenémeno es
aleatorio y surge como consecuencia del calentamiento de las moléculas de gas que
conforman la atmoésfera. Las moléculas son calentadas a diferentes temperaturas
provocando un estado de excitacién entre ellas que al interactuar producen volutas
de diferentes tamanos a distintas alturas. Cuando la luz entra a nuestra atmosfera
se ve afectada por las diferentes capas formadas por la interaccién entre moléculas
ocasionando distorsién en la luz captada por el telescopio. A ese fenémeno se lo
conoce como anisoplanatismo angular [11] y es la principal limitacién en todas las
investigaciones en reconstruccion de imagenes astronémicas pues al ser la turbulen-
cia atmosférica [1] un fenémeno aleatorio provoca una constante variacién entre el
angulo del punto de referencia y el objeto astronémico a observar.

Gracias al rapido avance tecnolégico y al amplio constructo tedrico al alcance de
todos los investigadores interesados en esta rama del conocimiento, se han pro-
porcionado soluciones 6ptimas a estos y otros problemas que se presentan en la
reconstruccion de imagenes. Partiendo de ésta afirmacion, uno de los objetivos es
participar en el proceso de conceptualizacién y desarrollo de reconstructores para
sistemas AO haciendo uso de la inteligencia artifical (Al). Por ultimo se quiere ha-
cer saber que los resultados obtenidos han proporcionado un punto de partida en
la investigacion, tanto es asi que la primera version del reconstructor ya esta siendo
implementada en un sistema AQO.

2.2. Modelo de turbulencia atmosférica

2.2.1. Caracteristicas

Se sabe que este fendmeno es aleatorio y surge como consecuencia del calentamiento
de las moléculas de gas que conforman la atmoésfera. Los gases a diferentes tem-
peraturas interactian y producen volutas de diverso tamano llamadas “eddy” con
propiedades unicas. Por ejemplo temperatura, altura e indice de refraccién entre
otros. El indice de refracciéon de un gas respecto a la luz es funcion de su tem-
peratura por lo que la turbulencia es causada por las pequenas variaciones en la
temperatura sufridas en la atmoésfera de manera aleatoria producto de la interac-
cion de las moléculas de gas. La turbulencia en observatorios astronémicos ha sido
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extensamente investigada en las ultimas décadas [1], fruto de estos estudios se han
desarrollado modelos para analizar su comportamiento. El modelo de Kolmogorov
[13] es el mas utilizado para predecir el cambio en el indice de refraccién de la at-
mosfera el cual se sabe que ocurre principalmente en capas delgadas a determinadas
altitudes sobre el telescopio. Como se puede observar en la Figura 2.2.1 se muestra la
energia cinética acumulada por los gases responsables de la turbulencia atmosférica
medida en un observatorio astronémico?. Tal y como se aprecia en la grafica dos
tercios de la energia cinética acumulada en la turbulencia pertenece a dos capas, la
primera a 0 Km y la segunda a 8 Km. El tercio de energia restante se encuentra
distribuida en todo el resto de la atmosfera.

Figura 2.2.1: perfil de turbulencia en Cerro Paranal (Chile). La linea solida representa
la energia de la turbulencia (en unidades relativas) y la linea punteada representa la
energia acumulada. Cortesia: A. Tokovinin (Cerro Tololo) [1].
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En el modelo de Kolmogorov [13], la turbulencia se trata como una sucesién de
fenémenos aleatorios que ocurren en el plano a distintas alturas [1, 8]. No obstante
y dado que cada eddy posee caracteristicas diferentes, es necesario saber cuando
un fenémeno es considerado turbulento. Para ello se usa el siguiente parametro
denominado nimero de Reynolds [13]

_ VLo

Vo

R, (2.2.1)

donde Vj es la velocidad caracteristica del flujo, Lg la escala caracteristica de la eddy
a considerar y vy constante llamada viscocidad cinemética del aire. De acuerdo con
el modelo de Kolmogorov [13] existe un intervalo inercial donde cada L tiene una

2Concretamente en el Observatorio Europeo Austral en Cerro Paranal (Chile).
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velocidad V' garantizando una escala superior Ly donde generalmente se da lugar a
la turbulencia y una escala inferior [y en la cual se disipa. La existencia del inter-
valo inercial en el cual se pueda aplicar el modelo de Kolmogorov [13] se debe a lo
siguiente:

Un espacio de probabilidad es un conjunto P = (2, A, P) que tiene tres componen-
tes. Primero un espacio muestral finito €2 con los posibles resultados. Segundo, el
conjunto de todos los sucesos aleatorios incluyendo los no elementales denotado por
A. Por ultimo una medida de probabilidad P la cual asigna una probabilidad a todo
suceso y cumple los axiomas de Kolgomorov.

1. Los conjuntos () (Vacio) y © (Omega) estéan en A, y P(0) =0, P(2) =1y
0 < P(A) <1 para todo A € A.

2. Para un grupo de conjuntos disjuntos Ai,...,A, € A, n € N se tiene que,
P(A U..UA,)=P(A)+..+ P(A4,)

este espacio de probabilidad esta dotado de otras caracteristicas y propiedades pero
a efectos de caracterizar el espacio usado, es suficiente con las anteriormente men-
cionadas.

Para describir la turbulencia atmosférica en el modelo de Kolmogorov se tiene la
funcién estructura D, (Az) definida como la diferencia entre dos valores de una
variable aleatoria que depende del indice de refraccion.

D, (Az) = ([n(z) — n(z)]*) (2.2.2)

n(x) es el indice de refraccién y 2’ = x + r siendo r la distancia entre x y z’. Asi la
funcién de estructura como variacion en el indice de refraccion de la turbulencia en
el espacio® para el modelo de Kolmogorov [13] es:

D, (Az) = C’Z(y)A:tg entre [, < Az < Ly (2.2.3)

donde C,(y) es el indice de refraccion vértical del pardmetro estructura que a su vez
esta en funciéon de la altura y.

3En este espacio se debe considerar al viento como el principal elemento que incide en la variacién
del indice de refraccién de la turbulencia.
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Aunque con la funcién estructura que depende del indice de refraccion se describe
la propagacién de la turbulencia de la forma més adecuada, es necesario saber que
la aproximacién se obtiene del hecho de considerar inicialmente la funcién estruc-
tura como funcion de la velocidad. Esto se hace asi pues la atmosfera posee ciertas
cualidades como son: el ser localmente homogénea?, e isétropa® y considerarse la tur-
bulencia como un flujo aleatorio. Dichas propiedades permiten tratar la turbulencia
como un fenomeno local en un espacio.

2.2.2. Incidencia de la turbulencia en la reconstruccion de
imagenes

En cuanto el frente de onda del objeto astronémico entra en la atmédsfera es afectado
por diferentes proceso fisicos los cuales son relevantes en la construccién de telesco-
pios [7]. Entre los problemas producidos esta la deformacién que sufre el frente de
onda dada la fluctuacion en el indice de refraccion. También se debe tener en cuen-
ta que cada capa turbulenta posee una velocidad de propagacion que varia con el
tiempo afectando el frente de onda en mayor medida donde la velocidad sea mayor.
Para resolver estos problemas se han planteado modelos acordes con el espacio de
probabilidad en el cual se trabaja, entre estos se encuentra la Longitud de Coheren-
cia de Fried [14] y la Frecuencia de Greenwood [15]. Para describirlos se parte de la
ecuacion de onda.

U = Ae'? (2.2.4)

donde A es la amplitud y 8 la fase. Al entrar en la atmoésfera la luz se ve afectada
debido a que su velocidad cambia de forma inversa respecto al indice de refraccion
y como éste varia en cada eddy, el frente de onda ira a diferentes velocidades produ-
ciendo retrasos en dicho frente de onda y ocasionando que éste ya no sea plano. En
términos matematicos, la deformacion que sufre la onda al entrar en la atmédsfera se
describe mediante la siguiente ecuacién.

¥ = An(y)dy (2:2.5)

n(y) representa el indice de refraccién a lo largo de la linea de visién en funcién de
la altura. De acuerdo con el comportamiento de la ecuacion de onda, la distorsion
producida en la atmoésfera se presenta como variaciones de fase y fluctuaciones en
la intensidad. En la resconstrucciéon de imagenes, dicha distorsiéon se caracteriza por

4La velocidad depende del vector desplazamiento entre dos posiciones
5La velocidad depende de la magnitud del vector desplazamiento
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la variacion de fase debido a que ésta incide en el proceso. Al expresar la variacion
de fase del frente de onda en términos de indice de refraccion se tiene

27

V1 === An(y)dy (2.2.6)

donde A representa la longitud de onda. De lo que se puede concluir que existe una
dependencia entre la fase y el inverso de la longitud de la onda. Por tanto, a mayor
longitud de onda, menor distorsién de la imagen. A efectos de una reconstruccion
optima este es el caso a tener en cuenta. Al considerar en este espacio la fase de dos
puntos muy proximos separados por una distancia Az y teniendo presente que la
atmosfera esta dividida en capas gracias al modelo de Kolmogorov [13] se tiene que
la funcion estructura de fase en funcién de la estructura del indice es

oy = 2,91k*sec€ A CZ(y)Ax%dy (2.2.7)

siendo k una constante y £ el angulo de observacion cenital. Haciendo uso de apro-
ximaciones la Ecuacion 2.2.7 se reduce a

oy, = 6,88 (éf) (2.2.8)
donde
21\ 2 9 -3
ro = 0,423 (A) (sec€) A C:(y)dy (2.2.9)

ro es el pardmetro de Fried [14]. El pardmetro de Fried puede ser interpretado de
varias maneras, para este trabajo la méas importante es la de permitir caracterizar
el efecto de la turbulencia en una longitud de onda especifica ayudando a optimizar
la resolucién de la observacion R independientemente de la apertura del telescopio

1,22

To

R

(2.2.10)

lo anterior se conoce como vision astronémica. Para solucionar el problema de las
diferentes velocidades en las capas de turbulencia, solo es necesario considerar la
media de las velocidades mediante series de Taylor pues una aproximacion hecha
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con este modelo permite sintetizar de forma adecuada el cambio constante y rapido
que se produce en la velocidades. En este sentido la Frecuencia de Greenwood [15]
se define como sigue

) (sece) A C2ty) o)l 2211)

SIS

2m

Oy = To = [0,102 ( 3

lo cual representa el tiempo minimo con que cambia la fase de la turbulencia. De
esta manera, si se quiere que la funcién de estructura (Ecuacion 2.2.8) dependa del
tiempo, solo es necesario reemplazar Ax por v, siendo U la velocidad promedio de
las eddys. No obstante dichos problemas también imponen limitaciones sisteméaticas.
Por ejemplo, el pardmetro de Fried [14] limita el nimero de actuadores que debe
tener el espejo deformable y la Frecuencia de Greenwood [15] modifica la frecuencia
con la que los actuadores modifican su estado. Esta tultima dede ser mayor o del
orden de la frecuencia de variacién de la turbulencia. Pero el principal problema en
toda investigacion en éptica adaptativa es el anisoplanatismo [14] Figura 2.2.2. Este
fendémeno ocurre debido a las limitaciones en el campo angular del sistema. Se pro-
duce pues al ser la turbulencia un fenémeno aleatorio, la luz de objetos diferentes en
el campo del telescopio, recorre distintos caminos opticos, turbulencias diferentes y
por tanto sufre aberraciones diferentes causando un rapido deterioro en la correccién
del angulo #, entre el objeto astronémico y las estrellas guia.

Figura 2.2.2: Anisoplanatismo angular.

+ sources
-
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El anisoplanatismo depende directamente de la turbulencia atmosférica y se describe
de forma analitica como sigue:
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_3
8 5

2
op =0y = [2,914 <2)7\T) (secf)3 AL C’i(y)ygdy (2.2.12)

usando aproximaciones, el angulo # queda reducido a lo siguiente

5
3
0y = 0,314cosé (7“) (2.2.13)
7

donde ¥ representa el promedio de altura donde ocurre la turbulencia y se calcula
mediante la razén de Strehl [16], herramienta que permite medir la calidad de la
reconstruccién de fase. Existen varias definiciones de este concepto pero para cata-
logar el dngulo isoplanatico respecto a la degradacion de la correcciéon en la fase, la
razén de Strehl [16] debe ser % con € constante. Esto simplifica el problema, puesto
que el angulo a considerar es aquel donde la fase puede ser aproximada por una fun-
cion constante. En sintesis, un frente de onda esta supeditado a varianzas de altura,
posicién y velocidad en un espacio de probabilidad, el cual depende principalmente
de las caracteristicas atmosféricas del lugar. Asi, la varianza total al cuadrado en un
frente de onda es

2 _ 2 2 2 2 2
Ototal = Otiptilt + OwFs + O retardo + gémgulo + Ufit (2214)

donde oyprir depende de Y. 0yetardo depende de la frecuencia de Greenwood respecto
al instante cuando se realiza la correccion. o4,gu, depende del angulo isoplanatico
[14] respecto a un angulo cualquiera. o, depende del nimero de actuadores, el
pardmetro de Fried [14] y la matriz de influencia A. Y owprg es el error asociado
al sensor de frente de onda y el cual se denotard por (WFFE) a lo largo de este
trabajo. En la siguiente seccién se desarrollaran los conceptos de actuadores, matriz
de influencia y sensor de frente de onda para complementar la informacion acerca
de la varianza 6 error total en un sistema de 6ptica adaptativa.

2.3. Sistemas de optica adaptativa

Existen dos clases fundamentales de telescopios desarrollados a lo largo de decadas
denominados telescopios reflectantes [17] y telescopios refractantes [18]. Lo telesco-
pios refractantes aparecieron inicialmente en 1550 gracias a Leonard Digges pero

18



2.3 Sistemas de 6ptica adaptativa

las primeras descripciones reales datan de anos posteriores, alrededor de 1600 [18].
Este telescopio capta los rayos de luz paralelos procedentes de un objeto a gran
distancia y haciendo uso de lentes convergentes logra que los rayos converjan en un
punto del plano focal. Son comunes en telescopios solares pero el uso de ellos trae
consigo problemas relacionados con las lentes. El primero se debe a la elaboracion
de las lentes, si se desean usar en telescopios de gran tamano, es dificil fabricar
lentes acordes, utiles y ligeras para el objetivo, también existen inconvenientes con
la calidad de la imagen debido a pequenas burbujas de aire alojadas en algunas
de las cavidades de la lente principal. Por tltimo, para ciertas longitudes de onda
los cristales de la lente son opacos perdiendo sensibilidad en partes del espectro de
luz. La mayoria de los problemas que conlleva el uso de telescopios refractantes se
solucionan haciendo uso de telescopios reflectantes pues éste utiliza espejos en lugar
de lentes. Sus ventajas se encuentran en caracteristicas tales como: solo es necesario
garantizar la perfeccion de la superficie mientras que al trabajar con lentes este debe
estar libre de inperfecciones, la aberraciéon acromatica es inexistente en un espejo y
al trabajar con lentes solo pueden estar sujetos por los extremos mientras que los
espejos pueden estar sujetos por toda su superficie, esta idea es fundamental si se
trabajan con lentes de gran tamano ya que la gravedad puede ocasionar distorsion
en la imagen. Aunque esta clase de telescopios es mas eficiente al compararse con
los telescopios refractantes, no esta libre de problemas ya que posee otro tipo de
aberraciones opticas que se detallan a continuacién. Para finalizar se quiere aclarar
que cuando se haga referencia a un telescopio se hara referencia a un telescopio de
tipo reflectante [17].

2.3.1. Optica Adaptativa

Los sistemas de 6ptica adaptativa en un telescopio, permiten mejorar la calidad de
una imagen astrondmica proporcionando las herramientas suficientes para reducir
en tiempo real las perturbaciones que presenta un frente de onda al atravesar las
diferentes capas atmosféricas. Los conceptos en los cuales se han estructurado di-
chos sistemas tienen sus fundamentos en estudios realizados desde ya hace decadas
[12, 13, 15], sin embargo hasta hace poco tiempo y gracias a los avances tecnolégicos
que se han producido en la tultimas dos decadas se han logrado obtener resultados
plausibles [8, 19]. Los resultados obtenidos en los experimentos realizados han per-
mitido que esta rama se desarrolle de forma exponencial. Gracias al interés de la
comunidad cientifica, existen dos tipos diferentes de sistemas AO uno de ellos es
el cldsico o sistema AO de lazo cerrado [6, 11] y el otro es el sistema AO de lazo
abierto [20].

Aunque existen diferencias entre los sistemas AO los elementos principales son: espe-
jos deformables, sensor de frente de onda y sistema de procesamiento. La luz captada
por el telescopio es reflejada por dos espejos, el primero corrige aberraciones de pri-
mer orden “tilt mirror” y el segundo corrige aberraciones de orden superior. Tras
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cada uno de estos espejos se instala un sensor de frente de onda “phase sensor” cuya
finalidad es medir la turbulencia residual®. Por tltimo el sistema de procesamiento
denominado reconstructor de fase “phase reconstructor” recibe la medicion del sen-
sor de frente de onda y envia las senales pertinentes para controlar ambos espejos.
En la Figura 2.3.1 se puede observar la disposicion de los componentes en un sistema
clasico que ha sido desarrollado extensivamente en las dos ultimas décadas [5, 19].
Este es un sistema en bucle cerrado por lo que el objetivo es que el sensor mida
un frente de onda plano el cual es capturado por un instrumento astronémico en el
plano focal “focal plane image”.

Cada uno de los elementos que constituyen un sistema AQO ha sido disenado con
el fin de solventar los problemas fisicos inherentes a la costruccién de un telescopio
moderno, es por esto que los componentes de estos sistemas estan hechos de dife-
rentes materiales y formas, haciéndolos acreedores de diferentes caracteristicas.

Figura 2.3.1: Componentes principales de un sistema de dptica adaptativa.
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6Mide el desplazamiento lateral de la turbulencia
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2.3.2. Espejos deformables

En astronomia se usan dos tipos de espejos deformables (DM), los Piezo-elétricos
[20] y los Bimérficos [21]. Los espejos “piezo-eléctricos” estan constituidos por una
capa espejada muy fina (Deformable Membrane), unida a un conjunto de actuadores
piezo-eléctricos (Actuators), cuya funcién es mover la capa espejada al aplicarsele
un voltaje determinado a cada uno de ellos. Para controlar este tipo de espejos es
necesario conocer las funciones de influencia. Por definicién, Las funciones de in-
fluencia estan caracterizadas por la forma que adopta la superficie al aplicarsele un
cierto voltaje a los actuadores. En un momento en particular la forma del espejo
puede obtenerse como combinacién lineal de las funciones de influencia puesto que
tendriamos una base vectorial tal y como se muestra en la Figura 2.3.2. Los espejos
“Bimoérficos” Figura 2.3.3 constan de dos capas piezo-eléctricas unidas y polariza-
das de forma opuesta. Una de las capas debe estar espejada y ambas deben estar
conectadas a tierra. En medio de las capas piezo-eléctricas se tiene una matriz de
electrodos. Si se le aplica voltaje a un elemento de dicha matriz una de las capas se
contrae y la otra se expande provocando que el espejo se curve donde se le ha aplica-
do el voltaje. Como la curvatura depende del voltaje al cual fue sometido, se les suele
llamar espejos de curvatura. En el Cuadro 2.1 se muestran las caracteristicas fisicas
mas importantes de cada uno de los espejos deformables mencionados anteriormente.

Como se puede observar en el Cuadro 2.1 los espejos se han desarrollado teniendo en
cuenta las funciones determinadas por su geometria, voltaje, frecuencia, entre otras
propiedades. Sin embargo la clasificaciéon mas importante se debe a los principios
fisicos usados en los diferentes actuadores. Inicialmente, los primeros materiales usa-
dos en los actuadores son: la ceramica piezo-eléctrica la cual se denomina (PZT)
por sus componentes, plomo, zirconio y titanio. Y la de material electroestrictivo o
no conductor denominada (PM N) por sus materiales plomo y niobato de magnesio.
No obstante, estos actuadores sufren de histéresis’” para el caso es una especie de
memoria mecanica que hace depender al actuador de la posicién anterior impidien-
do un calculo apropiado de la posiciéon final de estos componentes. Dado que cada
grupo de actuadores estd desarrollado con diferentes materiales, se pueden encon-
trar diferencias entre ellos, la principal se da por el punto de Curie. El punto de
Curie es la temperatura donde un material piezo-eléctrico pierde sus caracteristicas
y su polarizacién espontanea. En PZT el punto de Curie se encuentra en 200 y 400
grados centigrados y para PM N es de 0 grados centigrados.

Existen Otro tipo de actuadores en el mercado como son los Electrostéticos [22]®
que estan hechos de una pieza de silicio en la cual se construyen los actuadores.
También se encuentran los Magnéticos los cuales son actuadores de bobina de voz®

"Tendencia del material a conservar una de sus propiedades después de aplicado un voltaje.
8http://www.bksv.es/Products/transducers/acoustic/accessories/electrostatic-actuators
9http:/ /es.electrix.allitwares.com /Productlist-Los-actuadores-de-bobina-de-voz-578-1.html
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compuesta por un iman y un solenoide. Esta tecnologia es relativamente nueva y
tiene un plus, bajo coste y gran linealidad. Una caracteristica fundamental de estos
actuadores es la de estar libres de histéresis.

Figura 2.3.2: Espejo deformable piezo-eléctrico. Geometria rectangular

Deformable
Membrane

P~
actuators

Figura 2.3.3: Espejo deformable bimérfico.
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2.3.3. Sensores de frente de onda.

Un sistema AQO incluye un componente denominado sensor de frente de onda (W F'S)
en cada uno de los espejos deformables el cual corrige las aberraciones residuales del
frente de onda al pasar por los DM ‘s. Existen varios tipos de W F'S entre los que
se encuentran los sensores Shack-Hartmann (SH) [23], los sensores curvatura [24] y
los sensores pirdamide [25]. Su funcién es transformar las aberraciones en intensidad
de la luz y luego en senales eléctricas. Esta funcién se realiza haciendo uso de téc-
nicas que estan supeditadas a aplicaciones de procesos indirectos. El mas comiin es
el Shack-Hartmann [23] que consta de una matriz de lentes (lenslet array) situada
en el mismo plano donde salen los haces de luz del espejo primario del telescopio.
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Cuadro 2.1: Caracteristicas fisicas de los espejos deformables.

’ ‘ Piezo-eléctricos ‘ Bimorficos ‘
Numero de actuadores 100-1500 13-85
Tamano del espejo 70-200mm 30-200mm
Geometria de actuadores | Rectangular 6 hexagonal Radial
Voltaje Cientos de voltios Cientos de voltios
Frecuencia de resonancia Varios Kilohercios 600Hz
coste Muy alto Moderado

Los haces de luz son recibidos por el sensor formando diferentes angulos respecto de
la vertical Figura 2.3.4. La matriz muestrea el frente de onda que sale de la pupila
del telescopio midiendo mediante desplazamientos laterales las pendientes locales del
frente de onda. Se sabe que la pendiente media sobre una apertura se describe asi [23]

, _dé(z,y)  Ax
e (2.3.1)

y como cada sistema 6ptico necesita un factor de ampliacién necesario para la re-
construccion entonces

a, = Mal, (2.3.2)

donde M es el factor de ampliacion. Por tanto de la Ecuacion 2.3.1 y la Ecuacion 2.3.2
se tiene

M _ A 09(z,
o = Ax = 25 A P dudy
(2.3.3)

op(x,
= %Ay = ﬁ Asa ¢éy Y dady

en la Ecuacion 2.3.3, f y A son la focal y el area respectivamente de cada subaper-
tura y A es la longitud de onda. La imagen es pasada por un sensor de plano focal
(CCD) [26] tal y como se muestra en la Figura 2.3.4, y debe tener las siguientes
caracteristicas: ser rapido para obtener las muestras de la variaciéon temporal de la
atmosfera, tener resolucion espacial suficiente para analizar la amplitud de las abe-
rraciones con las cuales se trabaja y por ultimo debe poder trabajar en condiciones
de poca luminosidad. El CCD [26] mide las aberraciones mediante la localizaciéon
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de la salida en cada subapertura representada con la pareja (Az, Ay), este proceso
es llamado “centroiding”. Existen variedad de algoritmos pero se suele usar el algo-
ritmo de centro de gravedad [27] pues proporciona una estructura robusta de cara a
corregir los problemas del ruido y la velocidad de calculo. Por tanto es comin que
la posicién de cada centroide sea calculada usando la Ecuacién 2.3.4

(2.3.4)

(2.9) = <Z¢,j Tijlij 35 yi,j]i,j>

)
Zi,j [i,j Ei,j [i,j

la pareja (z;;,y; ;) representa las coordenadas (x,y) de cada pixel en la matriz de
lentes e I; ; es la intensidad de dicho pixel en cada subapertura.

Como principal problema en un WFES se encuentra el ruido [12]. Después de mu-
chos estudios se ha logrado caracterizar los diferentes ruidos que se producen en la
reconstrucciéon de imagenes como ruido foténico y ruido electrénico [28]. Cada uno
de ellos caracteriza un proceso fisico ocurrido en la reconstrucion. El primero se
produce por la senial y el ruido de fondo del cielo. Es asociado con la probabilidad
que tiene cada foton de llegar a cada subapertura. El segundo se haya en el ruido de
fondo del cielo que incluye la senal de fondo del cielo y se produce por la corriente de
oscuridad y el CC'D [26]. Es asociado con los efectos del detector y es relevante en el
proceso de reconstruccion del frente de onda. Un esquema sobre la catalogacion del
ruido se encuentra en el Cuadro 2.2. Los efectos de estos tipos de ruido se sintetizan
en las siguientes ecuaciones [29]'

o2y = TN (radianes)
& Nph AN, N2,
(2.3.5)
2 72 N2NZ .
o = —> L1 (radianes
éNr ™ 3N2 N2, ( )

donde g4y , ruido foténico, o, n, ruido electrénico, N,;, niimero promedio de fotones
[ ph » Ug.N; ’ p

en cada subapertura, N, ruido de salida, Ny ancho completo de la mitad del maximo
de la mancha, Ny tamano de la subapertura en pixeles, Nygmp = % relacion del
tamano del pixel angular p con la mitad de la anchura de la mancha de difraccion
limitada 37 siendo A la longitud de onda y d el didmetro de la subapertura. Si

queremos ver el error del sensor en el plano focal en términos de pixels tenemos la
siguiente relacion

Nsamp o
2T

(2.3.6)

Oy =

10T,as ecuaciones en el sensor SH estan simplificadas para méas detalles ver referencia.
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donde o0, constituye el ruido total del sistema. Por tanto

NZ  N2Nt
oy = ERp 2.3.7
J 8in2N,;, = 12N2, (23.7)

la Ecuacion 2.3.7 proporciona mediante la experimentacion la configuracién apro-
piada de pardmetros como tamano del punto y rango dinamico en el sensor de frente
de onda SH.

Figura 2.3.4: Sensor de frente de onda (WFS) Shack-Hartmann.

\ | !

I
f
LA

N ~
/ / ﬁtbgsenum
CCD

Cuadro 2.2: Como se produce el ruido en la reconstruccion de imdgenes.

Senal

Ruido Foténico Senal de fondo del cielo

Ruido de fondo del cielo ) )
Ruido Electrénico

corriente de oscuridad

Ruido Electrénico
Ruido del CCD
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2.3.4. Sistema de procesamiento o reconstruccion

El problema a solucionar es el de reconstruir un frente de onda plano que sufre dis-
torsiones al entrar a la atmosfera. Para ello se han desarrollado métodos para hacer
uso de la informacién proporcionada por el W FS llamados reconstruccion zonal y
modal. En la reconstruccién zonal se representa la fase del frente de onda como una
matriz independiente de subaperturas 6 zonas repartidas por la apertura del telesco-
pio, generalmente las entradas de la matriz suelen coincidir con las posiciones de los
actuadores del DM . En este método, el frente de onda esta directamente relacionado
con la cantidad de subaperturas del telescopio, por tanto cuantos mas subaperturas
tenga, mejor representado estard el frente de onda. El método de reconstruccion
modal es considerado como el que mejor resultados proporciona si se compara con
el zonal [30] y en sintesis la idea es representar el frente de onda como una familia
de polinomios ortogonales a la pupila del telescopio. Como este método es el que se
ha de usar por el sistema en la reconstruccion, se describird a continuaciéon con més
de detalle. Sea la Ecuacién 2.3.8 un frente de onda plano

n

P(z,y) = a;Fi(z,y) (2.3.8)

i=1

donde {F;(z,y)} son una familia de polinomios ortonormales a la pupila del teles-
copio y a; componente i—esima del vector de coeficientes a estimar. Una matriz de
lentes formada por n subaperturas en un sensor S H proporciona 2n medidas puesto
que mide pendientes en los ejes x e y obtenidas al derivar la fase del frente de onda
Ecuacion 2.3.8. Al derivar el frente de onda se obtiene un sistema 2n x m siendo m
el nimero de modos usados en la reconstruccion.

a(b alaFl (I, y) + amaFm<xa y)

T e Tt T
3qb - alaFI (l’, y) amaFm(xa y)
71_7|1+...+—|1
dy dy dy
: (2.3.9)
% = alaFl(xay) ’n 4t amaFm(Iay) ‘n
Ox ox ox
% . alaFl(xay) | + amaFm(xvy) ‘
oy " dy " dy "
La Ecuacion 2.3.9 se puede agrupar en un vector de pendientes
g = (12, 1 gy, Qg an,y)T (2.3.10)
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matricialmente se tiene
§=A7 (2.3.11)

donde A es la matriz de interaccién y @ es el vector de coeficientes a calcular.

8F18(x,y) ’1 . BFTB(x,y) |
aFl &7?4) ’ . aFm(xx’y) ‘
oy 1 9y
A= : (2.3.12)
OFi(ew) | .. OFmlaw) |
OF) (2,y) [ OFm(z,y) |
dy n dy n

Por tanto, al reconstruir el frente onda captado por el telescopio se pretende en-
contrar los parametros de a que mejor estiman cada ¢;, + = 1---n y para que
el sistema tenga solucion es necesario que m < 2n. La solucién se obtiene usando
minimos cuadrados 6 usando SV D!!. La familia de polinomios a usar para carac-
terizar la turbulencia atmosférica es la de polinomios de Zernike pues estos son los
que mejor describen la turbulencia sobre una superficie circular [31]. El Cuadro 2.3
muestra los primeros modos de Zernikes en coordenadas polares. El mayor de ellos
tiene orden seis y se escogio de esta manera pues en esta investigacion las 27 salidas
de la AN N representan los coeficientes de los Zernikes de hasta ese orden. De seis
en adelante el sistema desprecio los valores al ser considerados de orden superior.
Cada polinomio es el producto de una funciéon radial y una funciéon polar definidos
mediante las expresiénes anédliticas [31]

ZF(p,0) = NF(0)R" (p) (2.3.13)

Rik\(p) _ g (_1)8(l - S)! 1—2s (2_3_14)

kO); k#0; t=22+41 (2.3.15)

I Descomposicién en valores singulares

27



Capitulo 2 Introduccion

donde t describe el nimero de modos para un orden y la cantidad total de estos
viene dada por t = W, k<lyl—kespar.

Al usar estos métodos se pretende resolver un problema comiin en matrices el cual se
conoce como singularidad se considera que una matriz es singular si su determinante
es igual a cero. Este es el problema principal de este trabajo de investigacion debido
a que al usar redes neuronales en el proceso de reconstruccién se puede disminuir
considerablemente errores gracias a su alta tolerancia a fallos.

2.4. Sistemas de Optica Adaptativa de Campo
Amplio

2.4.1. Sistemas clasicos

En términos generales ya esta claro cuales son los componentes de un sistema de
Optica adaptativa, como estan distribuidos y las funciones que cada uno de ellos
desempena. También se han presentado algunas de las ideas matematicas que sus-
tentan la teoria AO y todo ello pensado en la reconstruccion del frente de onda
captado por el telescopio. Diferentes investigaciones acerca del tema han dejado co-
mo resultado la definicién y uso de dos tipos de sistemas AO que suelen llamarse
sistema Optica adaptativa en lazo abierto [20] y lazo cerrado [6, 11] un esquema de
cada uno de estos sistemas se encuentra en la Figura 2.4.1. En esta investigacion
un sistema clasico o un sistema AO en lazo cerrado aunque 1til no es conveniente
debido a que uno de los objetivos es generar un sistema de redes neuronales que
realice el proceso de reconstruccién tomografica sin retroalimentacion éptica. Para
ello existen los sistemas M OAO [32] los cuales se trataran mas adelante. En ellos la
reconstruccion realizada del objeto astrondémico a partir de la medida del W F'S se
aplica directamente al DM . A diferencia de un sistema en lazo cerrado [6] el cual se
realimenta continuamente deformando el DM iterativamente hasta que se observa
que el frente de onda es lo mas parecido al plano.

La limitacion que presentan los sistemas clasicos de 6ptica adaptativa a la hora de
permitir correcciones en campos visuales amplios ha sido ampliamente investigada
[2] siendo los primeros sistemas concebidos para reducir dicha limitacién los denomi-
nados multi-conjugados “Multi-Conjugated Adaptive Optics” MCAO Figura 2.4.2.
Aunque existen dos tipos de sistemas MCAO [11] los cuales son: M C AO orientado
hacia las estrellas guias (G.S) denominado (SO —MCAO) y MCAO orientado hacia
las capas de turbulencia (LO — M CAO), la tnica diferencia considerable entre am-
bos se debe a la configuracién del W F'S. Inicialmente la deteccién del frente de onda
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Figura 2.4.1: Funcionamiento sistemas lazo cerrado (arriba) y lazo abierto (abajo)
en optica adaptativa.

Guide Star Optical closed-loop
N Dichroic
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orientada hacia las GS surge como una generalizacién de los métodos existentes, los
cuales usaban una sola G\S' y un sensor de frente de onda para medir la perturbacion
de la fase en la pupila del telescopio. SO — MCAO Figura 2.4.2 izquierda, permite
medir una gran porciéon del volumen de turbulencia gracias a los diferentes W F'.S
cada uno conjugado a una GS. Esta medida nos proporciona la fase en la pupila del
telescopio a lo largo de diferentes campos visuales. Una vez se tienen las medidas
del sensor, ésta es pasada por un control del frente de onda (W FC') que calcula los
comandos para deformar los espejos. Por otro lado, en el LO— MCAO (Figura 2.4.2
derecha), se conjugan los W 'S con las capas de turbulencia a considerar. General-
mente se tienen en cuenta dos capas, una de ellas a nivel del suelo y la otra con una
capa alta!?, de la misma forma los DM estéan conjugados a las mismas altitudes que
los WFS. También es necesario establecer un W F'C' para cada una de las parejas
WFS y DM conjugadas a la misma altitud para que se encargue de compensar la
turbulencia en cada capa.

Como segunda alternativa surgié la éptica adaptativa de capa terrestre mas co-
nocida como dptica adaptativa de capa baja (GLAO). Técnica que fue inventada
por Rigaut [6] como una manera sencilla de cubrir un campo amplio con un DM
compensando solo la turbulencia situada en la zona inmediatamente superior al te-
lescopio Figura 2.4.3. Las dos modalidades, MCAO y GLAO se basan en medir la
turbulencia en distintos puntos del campo del telescopio usando estrellas guia (na-
turales y artificiales) como referencia y mediante sensores de frente de onda reducir
al minimo los problemas causados por el anisoplanatismo Figura 2.2.2. Sin embar-

2Deacuerdo con Figura 2.2.1 esta capa se encuentra entre 6 y 8 Km de distancia.
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go, a pesar de que los sistemas basados en MCAO y GLAO son de gran interés y
existen diversos grupos de investigacion que trabajan en la actualidad en la mejora
de su eficiencia, ésta investigacién se sustenta en Optica adaptativa multi-objetivo
(MOAO,).

Figura 2.4.2: Sistema de dptica adaptativa de campo amplio Multi Conjugate AO. Cor-
tesia: ESO.
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2.4.2. Optica adaptativa multi-objeto MOAO

La funcién de un sistema MOAO [32] es similar al de MCAO [11] y GLAO [6]
pero posee una caracteristica fundamental que lo diferencia de los otros, ésta es la
de operar en lazo abierto. Lo anterior constituye un punto de inflexién en la recons-
truccién de iméagenes astronémicas, ya que hasta el momento los sistemas utilizados
en este campo de investigacion operaban en lazo cerrado. Cada MOAO Figura 2.4.4
contiene los siguientes subsistemas:

» Un grupo de estrellas guia ldser (LGS). La cantidad de LGS del sistema de-
pende del coeficiente de Strehl [16]. Esta medida sirve para valorar la calidad
optica del telescopio permitiendo evaluar la calidad de la imagen y el desem-
peno del sistema. Los LGS son lanzados desde el telescopio a un marco de
referencia el cual contiene el objeto astronémico a observar. De esta manera se
reduce el campo visual de forma considerable, para asi concentrarse en zonas
donde existan objetos astronémicos de interés.

» Sensores de frente de onda (W F'S) para medir los datos de entrada sin co-
rregir. La cantidad de W F'S con este fin es igual a la cantidad de LGS uti-
lizados. También son necesarios un grupo de WFE'S para las estrellas guias
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Figura 2.4.3: Sistema dptica adaptativa Ground Layer AO.
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(GS) naturales que puedan determinar tip-tilt. La cantidad de estos W F'S no
necesariamente deben ser igual a la cantidad W F'S utilizados para medir los
datos sin corregir.

= Un pick-off opto-mechanism para observar cada objeto. Los haces de luz son
transmitidos a espejos deformables los cuales trabajan en lazo abierto respec-
to a los WFE'S. De esta manera se logra la correccién dinamica de los datos
obtenidos.

» Una unidad de campo integral (I FU) utilizada para diseccionar cada uno de
los componentes espaciales de los haces de luz corregidos.

= Un espectrégrafo para recuperar los espectros de cada punto de objetos ob-
servados mediante AO. La cantidad de espectrégrafos dependen directamente
del nimero de objetos, ya que se puede trabajar con varios espectrografos
funcionando en paralelo.

= Un detector de infrarrojos cercanos para obtener los espectros.

= Por tltimo, un ordenador encargado de medir la turbulencia entrante y calcu-
lar la correcciéon necesaria para cada DM.

Todos los sistemas anteriores a MOAO [32], es decir, los sistemas cldsicos como el
de la Figura 2.3.1, asi como M CAO [11] y GLAO [6] operan en lazo cerrado debido
a que los sensores de frente de onda miden la turbulencia residual no corregida por
el espejo. Dado que MOAO [32] funciona en lazo abierto, este mide la turbulencia
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sin corregir con el objetivo de calcular una correccién para posiciones especificas del
campo visual y asi espejos deformables efectien dicha correcciéon en un campo es-

trecho (un espejo por objeto) subsanando el problema que genera el anisoplanatismo
[14].

En las pruebas en el cielo hechas en esta investigacién se implement6 un sistema
MOAO llamado CANARY [33] (Simulacion de un Sistema M OAO para el telesco-
pio de 4,2 metros Willian — Hershel en las islas Canarias, se puede ver el sistema
en la Figura 2.4.5) y que fue construido por el centro de instrumentaciéon avanzada,
departamento de Fisica, Universidad de Durham con la colaboracion de observato-
rio de Paris y el Centro de Tecnologia Astronémica del Reino Unido. CANARY
incorpora un canal MOAQO y se desarroll6 en tres fases. En la primera, se trabajo
con estrellas guias naturales (NGS) con 3 WFE'S en lazo abierto y un DM de orden
bajo,7x7 subaperturas y 828 actuadores. En la segunda se agreg6 un asterismo de 4
estrellas guias laser generadas con la dispersion de un laser de baja altura de Ray-
leigh que se usa en conjuncién con una herramienta éptica de difraccién para formar
el asterismo. Los W 'S estan apuntados a LGS. Para encontrar el asterismo final
mediante pruebas en el cielo se contd con asterismos identificados de catalogos de
estrellas. Y por tltimo se procedi6 a trabajar con LGS pero los DM fuerén configu-
rados sobre las condiciones de un telescopio extremadamente largo (E — ELT). Lo
anterior cambia las caracteristicas del sistema, ya que ahora los DM conjugados a
nivel del suelo!® trabajan en lazo cerrado y los de orden superior, 32232 actuadores
trabajan el lazo abierto*.

13DM de orden inferior
11,0 resultados de esta tltima parte se pueden ver en [?].
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Figura 2.4.4: Multi Object AO.

Figura 2.4.5: Experimento CANARY .
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Cuadro 2.3: 27 primeros modos de Zernike.

| indice (¢) | Orden (1) | Frecuencia azimutal (k) | ZF(p,0)
0 0 0 1
1 1 -1 2psend
2 1 1 2pcost
3 2 -2 V6p*sen26
4 2 0 V3(20% — 1)
5 2 2 V6p*cos26
6 3 -3 V8p®sen3f
7 3 -1 V8(3p® — 2p)send
8 3 1 V8(3p* — 2p)cosh
9 3 V/8p3cos36
10 4 -4 V10p*sendd
11 4 -2 V10(4p* — 3p?)sen20
12 4 0 V5(6p* — 6p% 4+ 1)
13 4 2 V10(4p* — 3p?)cos26
14 4 4 V10p*cos46
15 5 -5 V12p°sen50
16 5 -3 V12(5p° — 4p°)sen30
17 5 -1 V12(10p° — 12p° 4 3p)sent)
18 5 1 V12(10p° — 12p° + 3p)cosh
19 5 V12(5p° — 4p°)cos3f
20 5 5 V12p°cos50
21 6 -6 V145 sen66
22 6 -4 V14(6p5 — 5p%)sendd
23 6 -2 V14(150° — 20p* 4 6p%)sen26
24 6 0 VT(200° — 30p* + 12p% — 1)
25 6 2 V14(15p5 — 20p* 4 6p?)cos26
26 6 4 V14(6p% — 5p°)cos4d
27 6 6 V14p5cos60
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3.1. Generalidades

La inteligencia artificial es un constructo teérico pensado para dar solucién a dife-
rentes problemas concernientes al andlisis de informaciéon. Aunque el fin tltimo es
lograr que estos sistemas obtengan una mayor autonomia en el aprendizaje y toma
de decision, el objetivo todavia dista de ser cumplido. No obstante, gracias a los
multiples aportes de la comunidad cientifica, se puede comprobar que podria lo-
grarse en un tiempo considerablemente corto, ya que se han desarrollado diferentes
métodos y sistemas con interfaces cada vez méas amigables con los investigadores.
Asi, la inteligencia artificial hoy dia es considerada relevante en la construccion de
modelos y se clasifica en dos grupos.

» SISTEMAS BASADOS EN CONOCIMIENTO O INTELIGENCIA ARTIFICIAL CLA-
SICA: para el funcionamiento de estos sistemas se necesita definir un grupo
de afirmaciones predeterminadas (Axiomas) y también un conjunto de reglas
que se puedan aplicar en el modelo. Las nuevas afirmaciones del modelo son
inferidas a partir de las reglas que se pueden aplicar en el modelo y los Axio-

mas disponibles en este. Esta teoria es llamada inteligencia artificial clasica
(GOF AI) [34].

» METODOS BIOLOGICOS DE PROCESADO DE LA INFORMACION: estos métodos,
a diferencia de los anteriores, tienen un grado de libertad mas amplio pues su
mision es la de intentar reproducir actitudes inteligentes usando un esquema
inductivo. Es decir, a partir de muestras concretas se desea extraer caracteris-
ticas generales de un sistema. En este grupo se encuentran herramientas tales
como: la Légica Difusa, los Algoritmos genéticos y las Redes neurona-
les artificiales.

Este capitulo se centrara en los métodos bioldgicos de procesado de la informacion.
La evolucién en este campo se produce de forma exponencial gracias a que en las
investigaciones donde se hace uso de estos métodos y en las cuales no es claro qué
tipo de herramienta es la apropiada para modelar una cuestion, se abordan los
problemas desde diferentes perspectivas y se escoge cual es la solucién que mas se
adapta a las necesidades. El proceso realizado para encontrar un modelo, permite
generar un bagaje conceptual rapidamente, no obstante dado que la teoria acerca
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de los métodos de procesado de informacién se hace cada vez mas extensa, si se
deseara realizar una presentacion detallada, se tendria que hacer una tesis dedicada
solo a desarrollar sus conceptos. Es por esto que se presentara de forma escueta las
ideas principales de la logica difusa y los algoritmos genéticos para luego desarrollar
las redes neuronales con un poco de mas detalle. Estas tltimas son la base para el
estudio sobre la reconstruccion de imagenes desarrollado en este escrito.

3.1.1. Légica Difusa

La légica difusa [35-37] pretende acercarse al pensamiento humano dejando a un
lado los postulados matematicos de la logica clasica dandole mas importancia a la
aproximacion que a la precision. Este tipo de logica tiene sus origenes ya desde los
griegos, estos se dieron cuenta que no todas las respuestas podian obtenerse haciendo
uso de la logica clasica partiendo del criterio “nada es completamente verdadero o
nada es completamente falso”. Estas ideas los llevan a darse cuenta de los diferentes
grados de verdad o falsedad que pueden existir al usar el razonamiento humano.
Los siguientes en detectar problemas con la légica clésica fueron David Humme [38],
George Berkeley [39] e Immanuel Kant [40] quiénes mediante sus teorias pudieron
observar las contradicciones que se generaban, pero fue Bertrand Russell [41] el cual
popularizo esta idea ayudado por Ludwing Wittgenstein quién realiz6 un estudio in-
tensivo acerca del lenguaje concluyendo que una misma palabra puede condicionar la
frase a la que este subordinada [42]. La primera 16gica en formalizar estos conceptos
fue desarrollada en 1920 por el filésofo Jan Lukasiewicz. Para él todos los conjuntos
poseian un cierto grado de pertenencia con valores oscilando entre [0,1]. En 1965
Lofti Asier Zadeh relacion6 los conceptos de la logica y los conjuntos descritos por
Lukasiewicz, creando asi la légica difusa [43] y en 1973 se propuso su teorfa de légica
difusa [44]. Inicialmente esta teorfa no fue bien recibida por los investigadores, no
obstante, gracias a su estudio e implemetacion se pudieron desarrollar los denomi-
dados controladores difusos. El primero de este tipo de controladores fue presentado
en 1975 por Assilian y E. H. Mamdani [45] y no fue hasta 1980 que F. L. Smidth &
Co implementaron por primera vez un controlador basado en légica difusa [46].

En el Cuadro 3.1 se pueden ver la diferencias principales entre l6gicas. En légica
clasica un elemento pertenece o no a un conjunto. Dicha afirmacién no es cierta
en la teoria de conjuntos difusos pues ésta permite considerar grados de pertenecia
parciales de un elemento en un conjunto con el fin de obtener reglas de inferencia
que permitan procesar informacion que en logica clasica no tendria mucho sentido
hacerlo. Deacuerdo con lo anterior un conjunto difuso se define como sigue [44].

Definicién 1. sea X un conjunto universal cldsico. Una funcién real 4 : X — [0, 1]
se llama funciéon de pertenencia de A y define un subconjunto A de X. A este
Subconjunto se le llama conjunto difuso A de X y esta formado por el conjunto de
parejas (z, pa(z)) con z € X.
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Cuadro 3.1: Diferencias fundamentales entre la logica clasica y difusa.

Loégica
Y
Clasica Difusa
\ !
Manipulacién simbolica Manipulacién simbolica y Calculos nimericos
! !
Razonamiento exacto Razonamiento aproximado

De manera formal la diferencia entre los dos tipos de logica se da con la introduccion
del concepto funcion de pertenencia, asi si pa(x) =0z ¢ A, si pa(x) =12 € Aysi
pa(x) € (0,1) entonces = pertenece a A de forma parcial. Aunque son diferentes si
aplicamos la 1 a un conjunto clasico no obtendriamos ninguna contradiccién pues
los valores de la funcién de pertenencia serian {0,1} pues pa(x) = 0 en (0,1). La
ventaja al definir la funcién se da cuando se consideran valores pa(x) en (0,1), ya
que se le puede asignar a una expresion ambigua en un conjunto dado una cantidad
numerica la cual representa el grado de verdad 6 falsedad que esta posee en el
conjunto. Asi los problemas quedan reducidos a la operacién de cantidades sin ser
relevante el modelo matematico que se esta usando. El siguiente paso fue desarrollar
un aparato tedrico basado en estos conjuntos, sin embargo como se menciond con
anterioridad el objetivo no es presentar una estructura conjustista ni algebraica de
la logica difusa sino presentar una introduccion basica siendo suficiente el analisis
presentado hasta el momento. Lo que si se va a presentar es un ejemplo de funcion
de pertenencia para claridad de la definicién. Sea

1 siz <0
pa(r)=1-2 size(0,a) (3.1.1)
0 siz>a

esta funciéon de pertenencia define un conjunto difuso en el cual, si x < 0 se tiene
la total pertenencia al conjunto y si x > a se tendria la no pertenencia. Ahora si
x € (0,a) el nivel de pertenencia varia de forma decreciente. Para valores cercanos a
cero se considera la pertenencia en un grado mas alto que para los valores cercanos
a "a”. De entre las funciones de pertenencia que se pueden encontrar en la literatura
se tienen: funciones trapezoidales, triangulares, sigmoidales, Gamma, Gaussiana, y
Pseudo-exponenciales [47]. Como se sabe todas ellas estdn pensadas para dotar de
estructura numerica a un grupo de predicados difusos. Por ultimo, a dia de hoy
los controladores que son desarrollados con este tipo de légica son usados en una
gran variedad de electrodomésticos, sistemas de transporte, cAmaras de video, aire
acondicionado, etc. Por tanto, aunque estos sistemas todavia distan de ser perfectos
dado su desventaja respecto a las redes neuronales, su facilidad de aplicacion y

37



Capitulo 3 Inteligencia Artificial

su bajo coste son los pilares con el cual se sostienen la investigaciones hechas con
este método. Algunas de las investigaciones en esta materia comprenden areas del
conocimiento como Medicina e Ingenieria entre otros [48, 49, 50].

3.1.2. Algoritmos genéticos

En los algoritmos genéticos [51-53], las hipdtesis propuestas por Darwin [54] en 1859
acerca de la evolucion de las especies, podria decirse que constituyen el punto de
partida filosofico de las ideas usadas en este método pero no es hasta 1975 que John
Holland [55] plantea los pincipios bésicos. Aunque fue Holland quien formalizé el
concepto de algoritmo genético, la primera mencion historica esta atribuida a Ba-
gley [56] quién en 1967 implemetd estos algoritmos en funciones de evaluacién de
juegos. Su idea se bas6 en buscar parametros en las funciones para luego compa-
rarlos con algoritmos de correlacion®. Los algoritmos genéticos (GA) pertenecen a
la estructura de la computacion evolutiva que también contiene las estrategias evo-
lutivas, las cuales constituyen el punto de partida de los conceptos utilizados en
G A. Las estrategias evolutivas optimizaban pardmetros reales en dispositivos espe-
cificos pero sin la idea de poblacién o cruzamiento, solo era necesario un padre que
mutara y produjera un descendiente, conservando el mejor. El cientifico que intro-
dujo este concepto fue Rechenberg [57] y lo desarrollé Schwefel [58]. EL siguiente
desarrollo importante se denominé programacion evolutiva, las ideas expuestas en él
usaban métodos finitos para representar las posibles soluciones. Al igual que en las
estrategias evolutivas, en esta técnica los estados de transicion se realizan mediante
mutacion aleatoria escogiendo la mejor aproximacion. Los creadores de ésta fueron
Fogel, Owens y Walsh en 1966 [59]. A dia de hoy existe un teoria amplia acerca de
cada uno de los métodos antes mencionados pero en aquel momento, como se pue-
de observar, todavia era necesario introducir el concepto de cruzamiento y poblacion.

Holland [55] querfa estudiar de una manera general los fenomenos de adaptacion
natural para luego representar las observaciones realizadas en sistemas computacio-
nales. Mediante estas ideas logré desarrollar una técnica que le permitia encontrar
una nueva poblacién haciendo uso de una ya existente. La nueva poblacién seria
poseedora de mejores caracteristicas si se compara con la anterior muestra. Esta
propiedad se consigue teniendo en cuenta tres criterios simples: seleccién, cruce y
mutacion. Como ya se mencion6 cada uno de los criterios en los que se basan los
algoritmos genéticos tiene su razon de ser en la evolucién natural de una poblacion.
Se podrian describir estos conceptos mediante su significado biolégico no obstante
nuestra idea es presentar los fundamentos matematicos en el cual subyacen estos
conceptos y que hacen que el modelo sea capas de optimizar una muestra.

1La correlacién es la operacién bésica en los procesos de bisqueda de patrones por empareja-
miento.

38



3.1 Generalidades

3.1.2.1. Esquemas

Lo primero es tener las bases suficientes para poder parametrizar un conjunto de
individuos. Por esto se dardn algunas definiciones concebidas para dicho fin, sin
embargo es necesario saber que cada una de las herramientas a utilizar dependen
directamente del problema a modelar. Por tanto y sin perdida de generalidad todas
la definiciones estédn basadas en el algoritmo genético simple [55] el cual se representa
de la siguiente forma:
Procesos iniciales:

1. Poblacién inicial.

2. Calculo de la funciéon de evaluacion individual.
Ciclo nueva generacion:

1. Insertar mutaciones.

2. Producir nueva generacion.

Ciclo reproductivo:

—_

. Selecccionar dos individuos de la generacion anterior.

2. Cruzar.

3. Mutar.

4. Calculo funcién evaluacion para cada individuo mutado.
5. Insertar mutaciones en el ciclo ¢t nueva generacion.

en el ciclo de reproduccion, al escoger los individuos, es necesario que las funciones
de evaluacién? tengan una probabilidad proporcional. Otro concepto que debemos
tener presente en la optimizacion es el de funcién objetivo. Sea la funcion f: M — R
con M un conjunto finito, si se desea optimizar f lo que se quiere encontrar es el
valor maximo o minimo de f en M. Todo depende de las condiciones de nuestro
problema. No obstante, este proceso puede complicarse pues f puede tener minimos
locales 0o méaximos locales. En este punto se hara referencia a minimos, ya que el

max{f(z)} = -min{~ f(2)}.

Definicién 2. sea f : M — R, se dice que f tiene un valor minimo en x € M si
existe un € > 0 tal que para todo y € (x — e,z + e) se tiene f(z) < f(y).

2Una funcién de evaluacién no es sino un ntimero real que refleja la adaptabilidad del individuo
al problema
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cuando se haga mencién a la idea de optimizacion ya se tiene el concepto definido y
se sabra a que se refiere. Otra aclaracion pertinente, es la concerniente a la codifi-
cacién del modelo. Para ello, se considerara una funcién h : M — Al inyectiva, con
[ > log M|l y A un conjunto apropiado para representar los elementos de M,
se conoce como alfabeto. La inyectividad garantiza que los elementos de M sean
separables dado que estan relacionados con un y solo un elemento de A'. En parti-
cular, se considerara el alfabeto {0, 1} debido a que en la terminologia comtinmente
usada, al describir elementos del modelo simple, los bits representan genes los cuales
a su vez comforman los cromosomas. Como se verd a continuacion, las siguientes
definiciones estan pensadas para dotar a un alfabeto de su propia ontologia y lo que
pretenden es presentar una estructura que permita inferir el comportamiento de una
poblacién, objetivo del teorema fundamental de los algoritmos genéticos.

2 7

Definicién 3. sea A" = {0,1,*} un alfabeto ampliado mediante el simbolo ” x
Un esquema E es cualquier conjunto formado por elementos de A’. Ahora si k es la
longitud de E, el nimero de esquemas asociados a A’ es 3'.

Definicion 4. Sea r la cantidad de simbolos ”*” que tiene un esquema F, entonces
a F se le asocian 2" conjuntos. Ademés cada conjunto de longitud k se asocia con
2% esquemas.

Hasta aqui se puede notar que las definiciones solo estan usando conceptos conjun-
tistas para definir la cantidad de posibles esquemas formados a partir de un alfabeto
ampliado, en lo referente a cantidad de genes. Las siguientes definiciones, aportan
idea de orden y distancia en un esquema; sin embargo es necesario tener en cuenta
que en un esquema estos conceptos distan de ser iguales a los trabajados comun-
mente pero permiten obtener informacién de los operadores de mutacion y cruce.

Definicién 5. Al niimero de 0’s y 1’s que estén contenidos en un esquema FE se le
llama orden del esquema E y se denotarda por o(E). Por otro lado, a la distancia
entre el primer y la iltimo gen fijo de un cromosoma se le conoce como la longitud
del esquema E, y se denotard por §(F).
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3.1.2.2. Propiedades de los esquemas:

1. Se puede saber el niimero de cromosomas en una poblacién que son asociados
a un esquema F en el tiempo ¢. Esta propiedad se denotard por & (E,t) y se
aplica de la siguiente manera: sea P, la poblacién en un tiempo ¢ y sean E
y Fs dos esquemas de longitud [, entonces & (E,t) y £ (Es,t) representan la
cantidad de cromosomas contenidos en la poblaciéon que se pueden asociar con
cada uno de los esquemas. Cabe aclarar que podria darse el caso que ninguno
de los cromosomas se pueda asociar a uno de los esquemas dados.

2. También se tiene que los esquemas se adaptan con el tiempo. Esta adaptacién
se denotard por val (E,t) y no es nada méas que la media de la funcién objetivo
de todos los cromosomas que se asocian a un esquema FE. Sea

f:M— A >R
(3.1.2)
x — f(z) = g(h(z))

la funcién objetivo, entonces la media de la funcién objetivo de toda la pobla-
cién en el tiempo t se representa por f(t) = % donde « es el tamano de la
poblacién inicial la cual sera constante en la evolucion.

lo anterior proporciona la informacion suficiente para enunciar el teorema funda-
mental de los algoritmos genéticos denominado teorema de los esquemas [52].

Teorema 6. Teorema de los esquemas. Sea T : M — R donde

Tsel cru mut(é(Eyt + 1)) (313)

es el niumero esperado de individuos que se asocian a un esquema E y E(E t+1) es
el numero de conjuntos que en una poblacion en el tiempo t + 1 se asocian con un
esquema E. Entonces, después de realizar la seleccion, el cruce y la mutacion en un
algoritmo simple se tiene

Tsel cru mut(g(EJ;_l_l)) Z S(Evt)*valet’;t)* (1 - <pcru?<_E2 + O(E)pmut>> (314)

No se hard de manera formal la desmostracién de este teorema puesto que para
poder desarrollarla es necesario definir conceptos de célculo diferencial y estadistica.
Sin embargo, se pretende presentar un bosquejo de la demostraciéon®. En términos
generales aunque muchas de las afirmaciones que se haran a continuacién estan
bien definidas matematicamente el objetivo es presentar de forma intuitiva cada
una de las partes de las que consta esta demostraciéon. En este sentido y dado

3Los calculos de las constantes estan simplificados pues algunos de ellos son extensos y como se
menciono el objetivo no es presentar un demostracion formal.
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que el teorema esta enunciado para un algoritmo genético simple, la demostracion
intuitiva se comprende de tres partes: lo primero es la seleccion de los individuos
de una ploblacion para su posterior cruce. La probabilidad de que un individuo
seleccionado se pueda asociar con un esquema FE depende de su adaptacion en el
tiempo y de la funcién objetivo, esta tltima representa la suma de las funciones
objetivos de los individuos de una poblacion en el tiempo t.

val(E,t)

Prob = 0

(3.1.5)

una vez escogido los individuos se espera que la cantidad de individuos descendientes
que pueden emparejarse con E después de realizar « selecciones sea

(Bt
Tt (€(B,t+1)) = o jfﬁf)) € (E.1) (3.16)
como la media de la funciéon objetivo en el tiempo ¢ es % entonces
I(Et
Tsel (f(E,t—Fl)) = M*f(E,t) (317)

f(@t)

ahora se supone que la evaluacion del esquema se encuentra por encima de la media

en una cantidad ef(t) siendo € constante entonces

T (€(B, 14 1)) = T (B, (318)

Too (E(E,t +1)) = (1 +¢) % € (E,t) (3.1.9)

y si la evaluacién media de un esquema supera la media de toda la poblacién,
se puede afirmar que ésta incrementa de forma exponencial su presencia en otras
generaciones. De forma contraria, si la evaluacién de un esquema se encuentra por
debajo de la media, ésta disminuye su presencia de forma exponencial es futuras
generaciones. Partiendo de este criterio se obtiene que el operador de seleccién para
t =0 es igual a

Ty (§(E, 1) = E(E,0) % (1 + €)' (3.1.10)

por tanto, el crecimiento exponencial depende de la diferencia entre la evalucion
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media de E y la global.

Para el proceso de cruce se tiene que la probabilidad de supervivencia de un esquema
E al operador cruce es la siguiente

pso,cruce(E> =1- pd,cruce(E) (3111)

siendo pgcruce 1a probabilidad de que el esquema F sea destruido por el operador
cruce y se define como sigue

5(E)
11

pd,cruce(E) == * De (3112)

donde p. es la probabilidad de cruce y §(E) es una constante que mide la com-
patibilidad de la informacién contenida en una esquema FE. Asi la Ecuacién 3.1.11
introduce una cota minima para garantizar la supervivencia del esquema E. No obs-
tante algunos de los esquemas sobreviven al operador pg cruce, pues si se consideran
dos esquemas F; y FEj iguales, los esquemas F; resultantes independientemente de
la restricciones impuestas por el operador mutacion coinciden con E; y Fs. Siendo
suficiente para garantizar la supervivencia de ambos esquemas. De esta manera se
puede garantizar que

pso,cruce(E> Z 1— pd,cruce(E) (3113)

De lo anterior se concluye que al realizar el cruce en una poblacién seleccionada,
el nimero esperado en dicha poblaciéon es mayor que la probabilidad que tiene un
grupo de individuos de ser escogidos multiplicado por la probabilidad de sobrevivir
a la mutacion.

val(E,t)
f(t)

Tsel,cru (é(Ev t+ 1)) Z

x & (F,t) % (1 = ?(_Ei *pc> (3.1.14)

Por ultimo, esta el efecto producido por la mutacién en un esquema. La probabilidad
de que el esquema FE sobreviva a la mutacién se define asi:

pso,mu<E) — (1 - pm>0(E) (3115)

donde p,, es la probabilidad de mutacion. Una caracteristica que se debe tener en
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cuenta para p,, es la de ser muy pequena por lo general obscila entre 0,5% y 2%
[52]. Por tanto, dado que p,, << 1, Psomu S€ puede aproximar a lo siguiente

Psomu(E) = (1 = o(E)pp) (3.1.16)

ahora, al combinar el operador mutacién con los operadores de cruce y selecciéon el
niumero esperado de individuos que se asocian a un esquema F en un tiempo t debe
cumplir la siguiente ecuacién

Tsel,cru,mu (€(E7 t+ 1)) > Uaif((f;ﬂ * f (E, t) * 5(pcpm) (3117)
siendo
6(Pes Pm) = (1 — ?(_Ei * Do — O(E)pp + ?(_Ei O(E)pmpc> (3.1.18)

Como ya se menciond, las ideas desarrolladas hasta el momento estan basadas en el
algoritmo genético candénico presentado por Holland [55], no obstante, en el transcur-
so de decadas de investigacion en esta disciplina ha sido necesario presentar nuevos
algoritmos, los cuales se adapten a necesidades especificas y solucionen problemas
de convergencia en modelos mas complejos. Lo relevante de este método es el poder
predecir el comportamiento en el tiempo de una poblacién en particular®. Existen
trabajos que relacionana algoritmos genéticos con légica difusa [60] pero no se pre-
tende hablar de ello solo se pretende hacer saber que aunque cada uno de estos
métodos ha sido desarrollado de forma independiente a dia de hoy tanto las aplica-
ciones realizadas como la teoria poseen un grado de libertad mucho més amplio que
el exhibido en este trabajo sobrepasando las limitaciones tedricas que se muestran
en este escrito®.

3.2. Redes neuronales Artificiales

3.2.1. Introduccion histérica

El desarrollo de las redes neuronales artificiales (AN N) se remonta hasta 1936 cuan-
do Alan Turing [61] buscando dotar de ontologia al mundo de la computacién es-

4Aplicaciones algoritmos genéticos. Optimizacién de redes eléctricas mediante la
aplicacién de GA http://www.scielo.cl/scielo.php?script=sci_ arttext&pid=S0718-
07642009000400016. Busqueda de caminos entre dos puntos usando GA http://www.tec-
digital.itcr.ac.cr/revistamatematica/contribuciones-v6-n1-may2005/Geneticos/Index.htm.
También se pueden encontrar apliciones en Medicina, Economia, Sociologia entre otras.

5 Algoritmos genéticos basados en logica borrosa. Seccién 4
http://eddyalfaro.galeon.com/geneticos.html
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tudiando el cerebro sienta las bases de esta disciplina, pero no es hasta 1943 que
gracias a el neurofisi6logo McCulloch y el Matematico Pitts [62] con su trabajo “in-
troduccién a la simplificacién de neuronas” que se pueden ubicar los cimientos de
las redes neuronales. La hipotesis que abrié un camino en esta investigaciéon es la
siguiente: el aprendizaje como un proceso inherente a la natureza humana no ocu-
rria de forma estrictamente local a una porcion del cerebro sino que por el contrario
debia ser tratado de forma global. Inicialmente esta hipotesis lleva a supeditar la
conectividad de la neuronas cerebrales al aprendizaje de cosas nuevas y la efectivi-
dad de una conexion ¢ sinapsis a una repetida activacion entre una y otra neurona
a través de la misma conexion. La gran contribucién de McCulloch y Pitts [62] es la
de lograr introducir caracteristicas plausibles en el funcionamiento de los elementos
principales (neuronas). Para ello los elementos primarios eran constituidos por el
conjunto {0, 1} los cuales tenfan dos propiedades bésicas:

= La existencia de un umbral por debajo del cual la neurona esta inactiva.

= Cada neurona puede recibir entradas excitadoras ¢ inhibitorias cuya accion es
global.

en su hipdtesis la inactividad de la neurona esta relacionada con la existencia de
alguna de las dos particularidades anteriores. Si no existe ninguna entrada inhibi-
dora entonces se calcula el resultado de las entradas excitadoras, si ésta es mayor al
umbral, el resultado de salida es 1 y si es menor el resultado de salida es 0. Aunque
este modelo distaba de ser perfecto, en su epoca constituyé un avance considerable
en la comprensién de las redes neuronales dado que mediante el uso de funciones
logicas se podria caracterizar redes complejas. No obstante, esta idea no estaba lo
suficientemente depurada como para solventar los problemas que se le presentaron.
En 1956 en la conferencia sobre inteligencia artificial organizada en Dartmouth, Ro-
chester, Holland, Haibt y Duda [63] siguiendo ideas conexionistas® presentaron la
primera simulacion de una red neuronal. Esto es considerablemente significativo ya
que por primera vez se podria constatar mediante simulaciones una teoria neuronal.
Dado que este trabajo tenia fines puramente practicos fue necesario acotar los valo-
res sindpticos y suponer ciertas particularidades del espacio.

En 1958 Rosenblatt [64] desarrolla el Perceptrén como una aproximacion al pro-
blema de reconocimiento de patrones, esta red es capaz después de aprender ciertos
patrones de deducir patrones similares sin haberle sido presentados anteriormente.
La idea de aprendizaje era el pilar en el cual se sustentaba este concepto. En1960
Widrow y Hoff [65] presentan ADALINE sistema subordinado a un algoritmo
de aprendizaje que utiliza la Media de los Minimos Cuadrados (LMS) y su idea
era proponer un sistema adaptativo que pudiera aprender precisa y rapidamente.
ADALINE fue aplicado en filtros adaptativos con el fin de eliminar ecos en las

6No tratar el aprendizaje como un proceso local
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lineas telefénicas, convirtiendola en la primera red aplicada a un problema real. El
interés por esta teoria llego a tal punto que se pensaba que las redes neuronales
tenian la solucion a numerosos problemas, sin embargo en 1969 se publica por parte
de Minsky y Papert [66] un trabajo el cual paralizé los resultados en este campo
durante un tiempo considerable. En dicho trabajo demostraron que el método de
Perceptron tenia limitaciones conceptuales, pues los tinicos problemas que se po-
dian abordar con este sistema eran los linealmente separables. Lo anterior causo
decepcion entre los investigadores interesados en las redes neuronales debido a que
los problemas de ese tipo eran muy pocos. Aunque el trabajo de Minsky y Papert
[66] paraliz6 el desarrollo en redes neuronales durante un tiempo considerablemente
largo, algunos investigadores continuaron sus trabajos y no es hasta 1980 que Gross-
berg [67] plantea diferentes modelos muy fttiles en el campo de reconocimiento de
patrones llamados ART los cuales usan un nuevo principio de auto-organizacion.

En 1982 resurge el interes en las redes neuronales debido a Hopfield [68] quién gracias
a su formacion en Fisica presenta una teoria cuya base consistia en comprender la
dindmica de una red recurrente con simetria en sus conexiones sinapticas haciendo
uso de una funcién de energia. Inicialmente esta teoria estaba pensada para salidas
binarias y bipolares, limitacion que fue subsanada mas adelante con la ampliacion
de la funcién de energia a salidas continuas. Desde este momento se puede decir que
se produjo el resurgir de las redes neuronales, pues las investigaciones en este tema
fuerén mas interesantes y variadas. Como la hecha por Kohonen [69] quien presenta
su investigacion acerca de mapas auto-organizativos, sustentada en la idea de que
el aprendizaje en un modelo planteado no necesitaba ser supervisado. Otras como
la hecha por Fukushima, Miyake e Ito [70] combinaban conocimientos en ingenieria,
fisiologia y teoria neuronal aplicada a reconocimiento de patrones o el aprendizaje
reforzado aplicado en control. También gracias a Kirkpatricck, Gelat y Vecchi [71] se
formalizan conceptos en optimizaciéon los cuales son importantes en el aprendizaje
estocastico. Cada una de estas investigaciones trajo consigo beneficios, problemas
y ventajas inherentes a las limitaciones en el aprendizaje. Pero no es hasta 1986
que Rumelhart, Hinton y Williams [72] presentan el algoritmo de retropropagacién
que junto a la investigacion de Hopfield [68] representan el punto de inflexién en la
investigacion acerca de redes neuronales. Desde esta época en adelante, el niimero
de investigaciones sobre redes neuronales ha alcanzado una relevancia considerable
dada la cantidad de aportes realizados por los investigadores, tanto en métodos de
aprendizaje como arquitecturas y aplicaciones.

3.2.2. Fundamentos

Después de esta breve introduccién histérica, es posible tratar de caracterizar las
redes neuronales mas relevantes en las investigaciones. Las redes neuronales se cla-
sifican teniendo en cuenta aspectos tales como: el tipo de aprendizaje, topologia,
valores en las entradas y funciones de activaciéon entre otros. Es por esto que se
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presentaran algunos esquemas y métodos los cuales exhibiran las diferentes clasifi-
caciones encontradas en la literatura [73, 74, 75]. Inicialmente se caracterizaran la
redes neuronales mediante el tipo de aprendizaje. Deacuerdo con los fundamentos
filosoficos el aprendizaje se ve afectado por diferentes variables que cambian con el
tiempo y estan relacionadas de forma directa tanto con parametros internos como
externos al individuo. Dada la naturaleza de las redes neuronales, se ha logrado
deducir que estas no estan excentas de dichas consideraciones, por esto y buscando
catalogar las variaciones de la red para obtener las salidas deseadas se han clasifica-
do en dos:

= Algoritmos de aprendizaje supervisados a este tipo de algoritmos de
aprendizaje se les debe introducir las salidas que se esperan de la red. Una
vez entrenada se deben comparar las salidas obtenidas con las deseadas pa-
ra calcular el error cometido, el cual es usado posteriormente para modificar
los pesos. De la misma manera, los algoritmos de aprendizaje supervisados se
pueden dividir en dos tipos aprendizaje, por refuerzo y por correccion de error
cada uno con caracteristicas basicas. El aprendizaje por correccion de error
consiste en ajustar los pesos en las conexiones de la red en funcién de la dife-
rencia entre los valores deseados y obtenidos de salida. Esto se llama funcion
de error cometido en la salida. El aprendizaje por refuerzo es mas lento que el
anterior y se basa en la idea de no disponer de la salida que se desea durante
el entrenamiento ante una determinada entrada.

= Algoritmos de aprendizaje no supervisados en estos se conoce la salida
que nos debe proporcionar la red pero a diferencia del aprendizaje supervisado,
ésta organiza por si sola los diferentes valores de entradas. La asociacion que
se realiza en este aprendizaje depende estrictamente de las caracteristicas de
la senal.

Luego se pueden catalogar las AN N’s dependiendo de si su entrada es binaria o
continua. Como se puede observar las entradas binarias se clasifican en el Cuadro 3.2
y las entradas continuas en el Cuadro 3.3 . De acuerdo a esta clasificacion y gracias
a la naturaleza de esta investigacion, se usaran los métodos de entrada continua.

Respecto a los modelos neuronales, como se mencion6 anteriormente, el cerebro es
el prototipo usado para el desarrollo de éstas, por ende el caracter ontoldgico de
las herramientas usadas en dichos sistemas es similar al sistema biologico. Las redes
neuronales artificiales son sistemas interconectados entre si compuestos por neuronas
artificiales con el objetivo de ayudarnos a comprender el funcionamiento de una red
neuronal biolégica o no, permitiendo interactuar con redes neuronales complejas y
proporcionando aproximaciones fiables. Por ejemplo, uno de los sistemas biolégicos
de redes neuronales mas complejo es el sistema nervioso, en éste las AN N intentan
comprender los métodos de abstraccién de informacion centrandose en las diferentes
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Cuadro 3.2: clasificacion de las redes por entrada binaria.

Entrada Binaria

Ve N\
Supervisado No Supervisado
ART1
Red Hopfield ART?

Cuadro 3.3: clasificacion de las redes por entrada continia.

Entrada Continta

v pY

Supervisado No Supervisado

Perceptron

i M de Koh
Retropropagacion apas de Kohonen

formas de procesamiento de informacién.

Las unidades de proceso fundamental de una red neuronal son las neuronas. Cada
red neuronal goza de caracteristicas especificas para su funcionamiento, sin embargo
las neuronas fueron concebidas respetando las singularidades del sistema biolégico.
Es decir, su funcion es la de recoger, procesar y transmitir informacion. Una neurona
se representa de la siguiente forma:

Fy(@i, ¢i5) = [ (0 (23, ¢55) ,0:) (3.2.1)

dondei,j = 1,...,n n€ N, z; denota el conjunto de entradas, v;; los pesos sinap-
ticos del grado de conexién existente entre las neuronas artificiales i y j, o (x;, ¢i;)
la regla de propagacion de la neurona, la cual depende directamente del opera-
dor usado 6 la necesidad del modelo’, f; la Funcién de activacién proporciona el
estado de activacion actual de la neurona y se define como el potencial resultante
entre la regla de propagaciéon y un estado de activacién anterior de la neurona 6;
asociado comtunmente a la o. Por tltimo, F; es la Funcion de salida de la neurona
1, como se puede observar en la Ecuacion 3.2.1 esta porporciona un valor de salida
de la neurona. Las reglas de propagacion se dividen en estaticas y dindmicas, no se

"Por lo general es representada por la suma de las entradas multiplicadas por los pesos sindpticos.
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trabajara con estas tltimas pero se puede decir que en este tipo de reglas el resultado
esperado no solo depende de las entradas, sino también de las salidas anteriores. De
entre las reglas de propagacion estatica mas comunes se tienen las siguientes:

1. Usual o Canonica

o (24, i) Z i (3.2.2)

2. Cuadratica

o (i, i) Z w3y (3.2.3)

3. Polinémica

o (@i, Vi) = Z > gt (3.2.4)

4. BEsférica

(- ) (325)

En cuanto al diseno de las funciones de activacion se debe tener en consideracion que
el uso de estas funciones depende tnica y exclusivamente del modelo a desarrollar.
La eleccién de dicho grupo se debe explicitamente a resultados obtenidos en entre-
namientos de redes pero no deja a un lado el poder construir nuevas funciones que
podrian ser relevantes en la investigacion a desarrollar. Por tanto dichas funciones
se pueden clasificar como sigue: entre (0,1) estdn la funcién McCulloch-Pitts y la
funcién Sigmoide y entre (—1, 1) se tiene la Funcién tangente hiperbélica, la funcién
a trozos, y la funcién Gaussiana.

1. Funcién McCulloch-Pitts

1 o(zi,15) >0
fi= (3.2.6)
0 o(x,vy) <0

2. Funcién Sigmoide

1

fi= 1 + e(—ao(iiz))

(3.2.7)
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3. Funcién tangente hiperbdlica

1 — e(—ao(@ivij)

fi - 1 + 6(_a0($i7'¢}ij)) (328)
4. Funcidén a trozos
1 o (i, 0i5) > 5
Ji=1 o(x;, i) +% —% > 0 (@, 155) > % (3.2.9)
0 O-(xiywij) < —%
5. Funcion Gaussiana
<‘7(wiawij)C2>2
Cs.-

C;, v =1,2,3, constantes.

La ultima clasificacién que se hard es la concerniente a las unidades funcionales de
una red neuronal, las capas, elementos los cuales dan lugar a estructuras neuronales
formadas por grupos de neuronas interactuando de formas diferentes; por ejemplo,
deacuerdo al niimero de capas, tipo de conexién o grado de conexion. La primera
interacciéon y las mas simple de comprender es la concerniente al grado de conexion.
Se dice que una red esta completamente conectada si todas las neuronas de una capa
se encuentran conectadas con las neuronas de otra capa o parcialmente conectada
si por el contrario existe al menos una neurona de una capa que no este conectada
con otra neurona perteneciente a otra capa.

Si se clasifican teniendo en cuenta el nimero de capas, se obtienen dos grupos

= Redes neuronales monocapa es la red mas sencilla pues solo consta de una
capa de entrada encargada de enviar la informacion de la red a la capa de
salida cuya funcién es realizar los calculos. Si nos apegamos de manera formal
a la definicién tendriamos dos capas en lugar de una pero por convencién la
capa de entrada no se cuenta dado que no efectua calculos.

= Redes neuronales multicapa constituida por una capa de salida y varias
capas intermedias entre la capa de entrada y la de salida llamadas comun-
mente capas ocultas, en ellas se realizan calculos y su cantidad puede variar
dependiendo de las necesidades.
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Ahora segtin el tipo de conexiones se tienen las siguientes redes

» Redes neuronales sin realimentacién o conexién hacia adelante (feed-
forward) como su nombre indica la propagacion de la informacién se produce
en un solo sentido y no existe posibilidad de realimentacién o reciclaje de la
informacion.

» Redes neuronales recurrentes (feed-back) a diferencia de la anterior, en
ésta si existe la posibilidad de realimentacion de la red. La conexién entre
neuronas se produce de diferentes formas; conexiéon con neuronas de diferentes
capas, la misma capa o entre la misma neurona.

En sintesis las redes neuronales tienen una arquitectura muy elaborada que consta
de varios niveles: el inicial o fundamental es donde se encuentran los elementos basi-
cos denominados apropiadamente como neurona. Tedricamente estos elementos por
si solos serian los elementos mas pequenos de la red pero no los menos importantes
ya que gracias a ellos se pueden definir parametros indispensables en su funciona-
miento. El siguiente nivel corresponde a la configuracion de la red neuronal entre
los que se encuentran: tipos de conexiones en la red, configuracion de los elementos
béasicos, cantidad de neuronas en un capa y nimero de capas. Hasta aqui lo visto
anteriormente es suficiente para entender el funcionamiento y los usos de dichos ni-
veles. Lo siguiente a tener en cuenta es el amplio espectro donde inciden las redes
neuronales, las denominadas estructuras neuronales. Dado que se pueden usar en
diferentes tipos de estructuras, las cuales dependen directamente de la aplicacion
que se desee. Dichas estructuras se han clasificado de la forma siguiente:

» Estructura directa: la red neuronal se asocia con un sistema desconocido
que tendra las mismas entradas de la red neuronal. En esta estructura el mi-
nimo error se consigue cuando las salidas de la red neuronal son iguales a las
del sistema desconocido o dicho de otra forma, la funcién de transferencia en
ambos sistemas es la misma.

» Estructura inversa: en esta estructura el minimo error se obtiene si al hacer
la asociacién de la ANN con el sistema desconocido, la salida de la red neu-
ronal es la entrada al sistema desconocido. La funcién inversa tiene un papel
relevante pues de ella depende la estabilidad de la estructura.

= Estructura con retardo: la idea es modelizar la senal de salida de la red
neuronal en un instante ¢ a partir de los valores k anteriores a ese instante.
En este sentido, la salida en el instante ¢ se obtiene realimentando la red con
valores obtenidos en instantes k € [1,n) con n < t. El error de esta red se
minimiza cuando al igual que la red directa, la salida de la red es igual a la
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salida de la senal deseada.

= Estructura con cancelador de ruido: en esta estructura lo que se desea es
minimizar el error cuadratico medio entre la sefial de referencia y la salida de
la red neuronal, la cual asume el papel fundamental de cancelador de ruido. La
diferencia con las otras estructuras se da gracias a que la senal deseada posee
un ruido, el cual se desea limpiar, por tanto el minimo error en esta estructura
se obtiene cuando la salida de la red es igual al ruido que se desea limpiar en la
senal. Cabe aclarar que las entradas de la red neuronal tienen una correlacién
con el ruido que se encuentra en la senal a limpiar.

Una vez hecha esta breve introduccion acerca de la Al en general y de forma particu-
lar de las AN N se procedera a desarrollar los conceptos relevantes en este proyecto
permitiendo acotar ideas para centrarse en el anélisis de resultados del reconstructor
de prueba.
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Las redes neuronales han evolucionado de tal forma que en la literatura existente
sobre el tema hay una variedad considerable de tipos, las cuales, como se pudo
observar en el capitulo anterior, dependen de diferentes clases de funciones, tipo de
conexiones entre neuronas, definicion de elementos fundamentales y en general de la
configuracion deseada al abordar un problema en particular. Dichas caracteristicas,
han sido definidas a lo largo de la historia de las AN N'‘s. De esta manera y partiendo
de los criterios presentados, se procedera a acotar esta investigacion. Inicialemente, se
trabajara con redes neuronales con conexion hacia adelante y de estructura directa.
En este sentido las redes perceptron multicapa, las cuales usan el algoritmo de
retropropagacién [72], fueron la primera opcién dado que son las méas representativas
y usadas. Aunque su arquitectura es simple, no es menos eficiente pues el tipo de
problema a modelar se enmarca en el procesamiento de sefiales y como se sabe, estas
redes han logrado resultados considerables en este campo [76].

Después de acotar la investigacion, lo siguiente es centrarse en las herramientas
relacionadas con ésta. Se realizard una introduccién acerca de la red y el tipo de
algoritmo a usar, para luego discutir el disefio y entrenamiento de la red. Lo que se
pretende con esto es lograr abordar de modos diferentes la investigacion para crear
conocimientos, los cuales serviran en esta y en futuras investigaciones.

4.1. Método de perceptron Multicapa

Como se mostré anteriormente, histéricamente el perceptron fue la primera red
neuronal y su funcionamiento se enmarca en el de estructuras directas [64]. En
este tipo de red no existe la alimentacion o conexién hacia adelante e inicialmente
se propuso como un algoritmo monocapa cuyo objetivo era predecir la siguiente
transformacion

he{-1,1}" = {-1,1} (4.1.1)

en este proceso se usaba una muestra @ la cual constituia el conjunto de entradas
a la red con sus salidas respectivas h(?) En la definicién inicial, la regla con las
que asociaban los entradas y las salidas podia ser cualquiera, pero en el proceso
de aprendizaje los pesos eran ajustados solamente a los valores de salida esperados
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h(?), esto ocurria pues no se habia desarrollado de manera formal una conexién
entre los elementos que conformaban la red!. Se sabe gracias a Minsky y Papert
[66] la gran variedad de restricciones que se tienen al abordar un problema con un
perceptron, pero ellos no presentaron una solucion al problema del ajuste de pesos
el cual fue resuelto por Rumelhart, Hinton y Williams [72] mediante la construccién
de un algoritmo de aprendizaje denominado algoritmo de retropropagacion. La solu-
cion consistia en realizar varios procesos que involucraban todas las capas de la red
neuronal de la siguiente manera: inicialmente a la capa de entrada se le introduce
una muestra, la cual se propaga capa a capa por toda la red hasta producir un
conjunto de salidas de dicha muestra. El conjunto obtenido representa la respuesta
en un momento especifico, en este primer momento, los pesos de las conexiones se
mantienen fijos y se realiza la diferencia entre la muestra obtenida y el resultado
deseado; a esto se le llama senal de error. El objetivo final es minimizar la senal de
error en la salida. Si es muy grande, el error obtenido es enviado hacia atras por la
red en direcciéon contraria a la de los pesos, permitiendo ajustarlos iterativamente
hasta que la salida producida por la red sea lo mas parecida a la deseada. Una vez
descrito de forma practica el funcionamiento de dicho algoritmo, sus bases tedricas
subyacen en las ideas que se describiran a continuacion.

En la literatura se encuentra que al algoritmo de retropropagaciéon también se conoce
como regla delta generalizada [65]. La regla delta fue desarrollada para que existiera
un mecanismo que lograra adaptar los pesos hasta obtener el valor mas cercano
posible al deseado y se defini6 asi: para una red neuronal monocapa, la salida de la
red es la siguiente

f=> wz;+6 (4.1.2)

con w; los pesos, x;, f las entradas y salidas respectivamente y # = wq peso inicial.
Esta definicién proporciona una relacién lineal entre las entradas y las salidas. Como
ya sabemos el problema es encontrar los pesos adecuados para obtener la salida
deseada. Asi, si x es el conjunto de entradas, s las salidas deseadas y f la salida
obtenida, el error estd definido por la diferencia entre (s — f). Para calcular este
error la regla delta usa minimos cuadrados y se determina de la siguiente manera

E- ;Z(s—ff (4.1.3)

generalmente las caracteristicas de cada conjunto estan determinadas por la natu-
raleza de la muestra 7, pero es fundamental que tanto $ como % tengan las
misma dimension. Dado que el cambio en el error se quiere proporcional a la deriva-
da, la variacion en cada peso debe ser proporcional a la siguiente relacion, obtenida

mediante la derivacion de la funcién error respecto a los pesos.

OF OE Of

I Actualmente dicha conexién esta representada por las funciones de activacién.
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siendo C' una constante denominada constante de proporcionalidad. Al derivar la
Ecuacion 4.1.2 y la Ecuacion 4.1.3 y reemplazar los valores en la Ecuacion 4.1.4 la
relacion se reduce a la siguiente ecuacion

Aw; =C (s — f) (4.1.5)

como se observa, la funciéon de la regla delta es modificar el valor de los pesos pero
el gran aporte de este método es que funciona tanto para valores continuos y dis-
continuos ya sean de entrada o salida.

Este primer caso es importante pues ayuda a comprender la filosofia intrinseca en
esta definicion, la cual no se tiene presente debido a la linealidad considerada inicial-
mente. Para la generalizacion de esta regla se considera que la funcién de activacion
es una funcion diferenciable dada por

i =F(h)) (4.1.6)
donde
Xn: (51— fi)” (4.1.8)

la inica diferencia notoria en esta definicién se da gracias a que ahora abarca pa-
trones mas amplios, ya sea en términos de dimensién o en sus caracteristicas. Pero
como se vera acontinuacion la idea subyacente sigue el mismo proceso. Ya se sabe
que s, y fr son la salida deseada y la obtenida, pero en este caso el conjunto de
elementos varian de 1, ..., n. Por tanto, el error esta formado por un vector o por una
matriz de vectores; todo depende de las caracteristicas de la muestra. De la misma
forma la idea es qué el cambio en cada peso esta definido por la ecuacién

OF :_C<8E (9hj>

A i = —C I
U}] 8hj 8wij

4.1.
S (4.1.9)

en este caso al realizar la derivada de la Ecuacion 4.1.7 respecto a los pesos, se
obtiene

Oh,;

_f 4.1.10

para la segunda parte de la derivada, se derivar implicitamente de nuevo pero para
elementos de dimension mayor. Entonces
oFE  OFE Jf;

= = 4111
oh; — Of; Oh; (4.1.11)

95



Capitulo 4 Las Redes Neuronales en nuestra investigacion

de la Ecuacion 4.1.6 se tiene

of;

= F'(h;) (4.1.12)

ahora para encontrar la derivada parcial de la funcién error E respecto a f; se deben
de tener en cuenta dos casos; el primero se tiene al considerar que j = k, es decir, j
es una unidad de salida de la red. Entonces la derivada parcial del error respecto a
f;j se reduce a

OF
aF, = — (s — f&) (4.1.13)

de lo anterior se deduce que los pesos se actualizarian como sigue

Awj; = C (sk = fi) F'(hw) fi (4.1.14)

para el caso que j no sea una de las salida sino una unidad perteneciente a la capa
oculta no es claro el comportamiento del error de la red, sin embargo se puede
representar escribiendo las salidas obtenidas en la capa oculta teniendo en cuenta
las siguientes ideas: sea j = v donde v pertenece a la capa oculta y

E = E (hy,ho, hs, ...,) (4.1.15)
mediante la regla de la cadena

OE  Iu OF Ohy,

— 4.1.16
of, = Ohy, 0f, ( )
< OF 0 &
_ — SN wimfi 4.1.17
= Ohy, Ofy ; ! ( )
de la Ecuacion 4.1.6 y la Ecuaciéon 4.1.8 se obtiene
L OF oL
= Z Wy, = — Z ($m = fn) F' (") W (4.1.18)
m=1 ahm m=1

por ultimo, al reemplazar el resultado en la Ecuacion 4.1.11, los pesos para este caso
se actualizan asi

Aw;; =C (J:’(hv) il (Sm — fm)}"’(hm)wvm> * fi (4.1.19)

Las bases en las cuales se sustenta el algoritmo de retropropagacién [72] estan com-
pletas. Ahora es posible deducir algunas de las caracteristicas relevantes subyacentes

o6



4.2 Procesado de la informacién y uso de CARMEN

en la redes perceptronicas multicapa. En primera instancia queda claro la existencia
de la no linealidad en la salida de cada una de las neuronas de la red, pero esta
caracteristica no ha sido considerada a la ligera, puesto que para que funcione el
algoritmo de retropropagacion es necesario que la funciéon de salida sea diferencia-
ble. De considerarse la linealidad en la relacion entrada salida, ésta se convierte
en una transformacion lineal, principal problema de las primeras redes definidas.
Otro elemento importante a tener en cuenta ocurre en las capas ocultas ya que el
alto grado de aleatoriedad que poseen al ejecutar tareas de aprendizaje, les permite
extraer informacion extra relevante y aprender de ella para reutilizarla en aras de
una mejor comprension de los datos que progresivamente estan siendo ingresados en
la red. Por tltimo, el alto grado de conectividad en estas redes y las caracteristicas
definidas anteriormente las hacen acreedoras de una posicion relevante en la solucion
de problemas entre los que se tienen los de clasificacién y prediccién. En esta inves-
tigacion la redes perceptronicas multicapa seran usadas para resolver problemas de
tipo predictivo.

4.2. Procesado de la informaciéon y uso de CARMEN

Como se menciond anterirormente la reconstruccién tomografica es el pilar donde
se sustentan los resultados de esta investigacion, ya que se han convertido en una
herramienta fundamental para los investigadores que usan sistemas de 6ptica adap-
tativa modernos [77]. Algunos de los trabajos desarrollados en 6ptica adaptativa
[1-33] dejan ver el profundo estudio que se esta realizando en esta rama del cono-
cimiento. Para saber el funcionamiento de cada uno de estos sistemas refierase al
Capitulo 2, en él se pueden encontrar los fundamentos teéricos del comportamiento
del espacio muestral y del proceso de reconstrucciéon, asi como también diferencias,
ventajas y desventajas respecto al uso de los distintos sistemas en 6ptica adaptativa.

En esta investigacion se ha desarrollado un reconstructor basado en redes neurona-
les artificiales (ANN) llamado CARMEN (Complex Atmospheric Reconstructor
based in Machine 1EarNing) el uso de este reconstructor se enmarca en la misma
linea de otros reconstructores, los cuales usan y combinan la informacion proporcio-
nada por las estrellas gufas. Entre los sistemas se tienen minimos cuadrados (L.S)
[77] y el método aprender y aplicar (L&A) [78]. Una de las ventajas de CARM EN
respecto de los otros reconstructores se da gracias a que para trabajar tanto con LS
como L&A se necesita conocer el perfil de turbulencia y es imprescindible recali-
brar los parametros del sistema si se produce una variaciéon en los datos, pero con
CARMEN no es necesario realizar este proceso. En la Figura 4.2.1 se puede obser-
var un diagrama simplificado del funcionamiento de CARM EN asi como también
el nimero de capas usadas, sin embargo tanto su topologia como arquitectura fueron
encontradas mediante experimentacion, siendo el principal criterio obtener el mejor
resultado. Para ello se testearon una cantidad considerable de redes con diferentes
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configuraciones, este proceso se discutird mas adelante.

CARMEN puede ser catalogado como un reconstructor el cual usa para su entre-
namiento el algoritmo de retropropagacién [72] para intentar minimizar la diferencia
media cuadrada minima sobre todos los datos de entrenamiento. Las entradas de
la red son las pendientes de los objetivos medidas fuera de eje y las salidas son los
coeficientes de los Zernikes [31] dentro de los ejes. Su funcionamiento se puede sinte-
tizar como sigue: primero se entrena con un conjunto de datos los cuales simulan la
turbulencia atmosférica a diferentes altitudes. Como se vio anteriormente, la turbu-
lencia tiene un papel relevante en la distorsién del frente de onda?. Los datos usados
para el entrenamiento tienen la caracteristica de estar elaborados teniendo encuenta
un gran nimero de casos de los cuales la salida es conocida, dicha peculiaridad es
importante debido a que es necesario que la muestra considerada en esta etapa sea
lo suficientemente grande como para que la red se entrene teniendo en cuenta todos
los posibles escenarios. Esta es la diferencia fundamental al usar este reconstructor
respecto a otros, pues una vez entrenada la red ella debe poder trabajar con cual-
quier perfil de turbulencia sin ser reentrenada o reoptimizada.

Como parte del proceso de aprendizaje y para efectuar la validacién, se construyo
un banco 6ptico que simulé un telescopio enfocado hacia cuatro estrellas. Una de
ellas es el objeto a reconstruir y las otras tres son estrellas guias que lo rodean. En
el banco las estrellas guias fueron distribuidas en forma de tridangulo alrededor de la
estrella a observar. La distancia desde la estrella ubicada en el centro del tridangulo
y cada una de las estrellas que componen las aristas de dicha figura es de 6 mm.
En el proceso de simulacion de las estrellas se usé fibra éptica, pues permite crear
una fuente puntual de los haces de luz emitidos por las estrellas. Lo anterior se hizo
con el fin de colimar los haces de luz para generar haces paralelos, no obstante en
un escenario real los cuatro haces de luz pueden llegar a converger. La pantalla de
fase (fase-screen) es un elemento disenado para simular una capa de turbulencia a la
altura que se desee permitiendo calcular el solapamiento que existe entre los haces
del luz. Después de la pantalla de fase, se encuentra un par de lentes conjugados que
vuelven a colimar y magnifican los haces de luz para que el sensor Sharck-Hartmann
se pueda instalar en la posicion de la pupila. En este banco solo se us6 una camara y
un sensor de frente de onda para captar las cuatro estrellas, logrando que el disefio
optico sea simple ademas de econémico. Una vez obtenidos los datos de validacion
estos son pasados a CARM EN para que pueda realizar la reconstrucciéon para la
que fue disenada.

2Refierase al Capitulo 2.
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4.2 Procesado de la informacién y uso de CARMEN

Figura 4.2.1: Diagrama simplificado de funcionamiento y arquitectura de
CARMEN.
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4.2.1. Diseiio

Hasta ahora se ha descrito de forma general el proceso de entrenamiento de la
red neuronal asi como sus ventajas y desventajas. Lo siguiente serd introducir las
herramientas usadas en la concepciéon de CARM EN. Inicialmente, el lenguaje de
programacion en el cual se desarrolld el algoritmo es R, dada la gran variedad de
librerias que posee sobre el tema. Para el proceso se usaron las librerias AMORE
[79], doM C [80] y gregmisc [81] cada una de ellas con una funcién especifica, por su
parte AMORE se desarroll6 como simulador de redes neuronales con la propiedad
de ser flexible en cuanto al disenio de la red. Al ser flexible, permite tener acceso
directo a parametros de la red proporcionando control en los detalles de aprendi-
zaje. Es decir, al utilizar este paquete se pueden cambiar las funciones disponibles
segun las necesidades del usuario. Dicha libreria admite entrenar una red multicapa
mediante el algoritmo de descenso por gradiente con retropropagacion del error [72].
En sus versiones, tanto adaptativa (adaptative) como por lotes (batch), se pueden
incrementar el conjunto de criterios en la cuantificaciéon del error. En cuanto a la
funcién de coste se puede elegir el trabajar entre dos opciones, utilizar funciones
disponibles en el paquete o programar nuestras propias funciones en R. En esta in-
vestigacion se trabajard con funciones predefinidas en el paquete siendo todas ellas
muy comunes cuando se hace uso de redes neuronales. Los elementos dispuestos para
la construccion de CARM EN son los siguientes:

s newff funcion disenada para crear una red neural feed-forward teniendo los
siguientes argumentos:
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Las Redes Neuronales en nuestra investigacion

Figura 4.2.2: Banco éptico para obtencién de datos (cortesia de la Universidad de
Concepcién, Chile).
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n.neurons vector numerico en el cual se debe introducir la cantidad de
neuronas por capa y la cantidad de capas que tendra la red, teniendo en
cuenta que el primer y ultimo elemento de este vector son las capas de
entrada y salida respectivamente.

learning.rate.global y momentum.global velocidad de aprendizaje y mo-
mento de cada neurona.

error.criterium permite escoger el criterio con el que se va a comparar el
resultado obtenido por la red con el deseado. Se pueden escoger de entre
un grupo de métodos predefinidos en el paquete.

hidden.layer y output.layer apartado para designar las funciones de ac-
tivacion con las cuales se van a trabajar en las capas ocultas. Estas fun-
ciones se pueden elegir de entre una lista definida en el paquete 6 en el
caso de hidden.layer crear una funcién dependiendo de las necesidades
del usuario.

= funcion train, como su nombre indica, entrena la red neural creada mediante
la funcién newf f. Su trabajo es modificar los pesos y bias con el fin lograr
aproximar los datos ingresados para el entrenamiento a la salida deseada. De
entre los valores mas representativos tenidos en cuenta al definir esta funciéon en
CARMEN estan: net la red neuronal, como ya lo mencionamos en el apartado
anterior, esta definida por new f f, datos de entrenamiento tanto entrada como
de salida, datos para la validacion de la red tanto de entrada como de salida,
error.criterium al igual que en new f f se pueden elegir diferentes tipos de error
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4.2 Procesado de la informacién y uso de CARMEN

para el entrenamiento pero por cuestiones practicas se escogié el mismo que el
newf f, y cantidad de iteraciones a realizar y reportar n.shows y show.step.

= Por ultimo una vez entrenada la red se usa la funciéon sim la cual simula la
respuesta que se obtendria al pasar por la red los datos que se desean validar.

a grandes rasgos estos son los argumentos relevantes usados en CARMEN. Si se
desea ver las diferentes formas de empleo asi como funciones disponibles en el pa-
quete, argumentos de cada funcién y en general informacion detallada concerniente
a éste y otros paquete vers. Las librerfas doMC' y gregmisc cada una de ellas fue
usada para tareas especificas, por su parte doMC contiene una funcién que parale-
liza el entrenamiento de la red permitiendo entrenar a la vez redes neuronales con
criterios diferentes logrando disminuir el tiempo empleado en encontrar una confi-
guracion apropiada para la red neuronal. Mientras que con el paquete gregmisc se
puede construir un plano cartesiano en el cual se observan los resultados obtenidos
en el entrenamiento y la validacion.

4.2.2. Entrenamiento

4.2.2.1. Laboratorio

En el laboratorio CARM EN trabaja con una muestra representativa de datos con
sus correspondiente entradas y salidas obtenidas de simulaciones hechas en una mesa
optica y partiendo de mediciones ya conocidas. La muestra posee la caracteristica
de unir todos los posibles escenarios debido a que si se tienen los suficientes datos
independientes, los coeficientes convergen y la red debe ser capaz de trabajar con
cualquier entrada similar a los datos de entrenamiento o a una combinacion de ellos.
Sin embargo, se tuvo especial cuidado con la muestra pues uno de los problemas que
pueden ocurrir es que la red solo aprenda a crear conexiones que coincidan con el
conjunto de entrenamiento. Es por esto que al usar simulaciones se quiere controlar
los datos presentados a la red como guia en el proceso de aprendizaje.

Se realizaron diferentes simulaciones de escenarios para el entrenamiento, siendo el
mejor escenario el generado al usar una sola capa de turbulencia donde o = 0,12 m
y Lo = 30 m. La capa de turbulencia fue desplazada a 155 altitudes distintas
que van desde 0 m hasta 15,500 m con 150 m de resoluciéon y para cada altitud
CARMEN trabajo con 1,000 pantallas de fase generadas aleatoriamente. De esta
maneta CARM EN puede ver una cantidad considerable de posiciones de la capa
para combinar las respuestas de este conjunto base y utilizarla para modelar los
datos de entrada. Lo anterior permite a la red trabajar con una variedad de posibles
altitudes donde ocurra una turbulencia considerable. No obstante, como se explica
en el Capitulo 2 existen perfiles de turbulencia ya definidos donde se pueden obser-
var y tener en cuenta las altitudes en las que ocurren perturbaciones importantes.

3http://cran.r-project.org/web /packages//.
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Una caracteristica para esta red es que incluso si ha sido entrenada considerando
una sola capa de turbulencia ella esta capacitada para aprender como lo haria si se
le presentaran multiples capas de turbulencia, esto debido a la combinacion de datos
en el entrenamiento.

En sintesis, lo que se hace es ensenarle a la red a combinar las capas con diferentes
fracciones de solapamiento de los haces de luz en el sensor W F'S para asi mode-
lar la atmésfera con la misma resolucién usada para entrenar a CARMEN (ver
Figura 4.2.3). También al entrenar redes neuronales con datos generados mediante
simulaciones simples pero que pueden considerar diferentes condiciones atmosféri-
cas, la red puede combinar toda esta informacién para predecir salidas de perfiles
mucho méas complicados sin necesidad de cambiar los valores iniciales, incluso si las
condiciones de la turbulencia cambian repentinamente en el momento de hacer las
mediciones. Existen otras alternativas en la modelacion como son el considerar dos
capas de turbulencia, una de ellas con altura fija y la otra variable u otro modelo
mas realista el cual considera una serie de capas con diferentes fuerzas relativas. Sin
embargo, aunque realistas, el conjunto de datos no es independiente y por tanto la
red es sobre-entrenada haciendo perder la capacidad de generalizar.

En cuanto a la arquitectura de la red, de la misma forma que con las capas de tur-
bulencia, se vario el nimero de neuronas en cada capa y la cantidad de capas ocultas
de la red neuronal debido a que éstos definen los grados de libertad del sistema, no
obstante dichas cantidades varian dependiendo del perfil de turbulencia y el ruido.
Este fue uno de los inconvenientes a resolver pues no existe una arquitectura que
se considere 6ptima, dado que ésta cambia respecto a las diferentes configuraciones
de la red. Para resolver este problema, se observd qué arquitectura podria predecir
los resultados esperados en una mayor cantidad de ocasiones. Después de testar las
redes con diferentes arquitecturas y funciones de activacion y como lo éptimo es
distinto bajo diferentes condiciones, se opté por usar la aproximacién mas simple
la cual consiste de una red perceptrén multicapa (M LP) con una capa oculta que
contiene la misma cantidad de neuronas de entrada, un algoritmo de retropropaga-
ciéon con funcion de activacién sigmoidal y cuyo valor de aprendizaje es de 0,03. La
informacion detalllada de la configuracion de CARM EN se puede ver en el Cuadro
4.1. Las entradas de la red fueron construidas con 288 nodos que se obtuvieron de 4
sensores de frente de onda cada uno con 7z7 subaperturas reducidas a 36 subaper-
turas por 2 ejes coordenados. Las salidas fueron 27 que representan los coeficientes
de los Zernikes.

Aunque los resultados obtenidos por redes con configuraciones mas complicadas no
seran estudiados de forma detallada, en el siguiente capitulo se hard un pequena
analisis para algunos de ellos. Pero en en general en estos casos, todos ellos tuvie-
réon un rendimiento inferior en diferentes circunstancias. Por ejemplo, para perfiles
atmosféricos desfavorables, el error del frente de onda es ligeramente menor. De es-
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ta manera y gracias al entrenamiento de redes simples, se pueden cubrir todas las
posibles posiciones de las capas, para luego combinar los resultados con el fin de
estimar las salidas de perfiles mucho méas complicados. Esto es lo que se considera
como robustez tomografica dado que no es necesario informacién extra o reentrenar
la red incluso si cambia drasticamente las condiciones durante la observacion.

Figura 4.2.3: Diagrama topolégico de los conos de luz de tres estrellas guia para
un telescopio que tiene un objetivo de 4,2 m de diametro. Las estrellas guia estan
distribuidas equidistantes en un anillo 30 arcsecond de radio.

4.2.2.2. En el cielo (On-sky) (CANARY)

Una vez realizada una gran cantidad de pruebas en el laboratorio el siguiente paso
es probar el reconstructor en el cielo. Como se describié en el apartado anterior,
CARMEN trabaja con una muestra representativa de datos con caracteristicas ba-
sicas pero la diferencia fundamental respecto al trabajo inicial se da gracias a la
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Cuadro 4.1: Topologia de CARMEN

] parametros \ valores ‘
Tipo de entrada Continua
Tipo de salida Continua
Funcion de activacion sigmode
Conectivida de la red Completa
Algoritmo de aprendizaje | BP con Momentum
Tasa de aprendizaje 0,3
Numero de capas ocultas 1

naturaleza del cambio. La implementacion en tiempo real de CARMEN, se hizo
en en el telescopio William — Herschel situado en el observatorio de Roque de los
Muchachos en la Palma. Para generar un grupo de datos de entrenamiento se utilizo
la calibracién del CAN ARY [33] de la siguiente manera: se usaron dos pantallas de
fase colocadas lo mas cerca posible. Cada una de ellas fue rotada en sentido contra-
rio y a diferentes velocidades angulares, a este proceso se conoce como: mediciones
con realizaciones independientes de la fase. Es necesario realizar este proceso pues
si no se entrena con suficiente variabilidad en la entrada de la fase, el rendimiento
del reconstructor se vera comprometido. Las pantallas de fase fueron colocadas una
a nivel del suelo y la otra a alturas variables tomando 10,000 iteraciones del W F'S.
Una vez definidas las velocidades angulares y estando el sistema expuesto a todas
las posibles combinaciones en las pantallas de fase, lo siguiente fue pasar las capas
por el espacio atmosférico simulado mediante pequenos incrementos. El conjunto
de datos obtenido contiene la influencia de las capas de turbulencia para todas las
posibles altitudes y esta definido como sigue 504 nodos de entradas obtenidos de 3
estrellas guias naturales 4 estrellas guia laser, cada una de ellas con 36 subaperturas
por 2 ejes coordenados. Las salidas generadas fueron 72 obtenidas de la cantidad de
subaperturas consideradas por 2 ejes coordenados.

En general, CARMFEN reconstruye las pendientes de los haces de luz de nuestro
objeto astronémico independiente del perfil de turbulencia atmosférico. Las entra-
das del reconstructor seran las inclinaciones fuera del eje desde la estrella guia hasta
WES y las salidas son las pendientes predichas que a su vez se convierten en co-
mandos para el DM mediante el sensor de matriz de control*. El entrenamiento se
realiz6 para el mismo asterismo que se tendra en el cielo. Por esta razéon cada aste-
rismo potencial requiere un reconstructor diferente. Es posible que el reconstructor
usado en las estrellas guias laser sea diferente que el implemetado en las estrellas
guias naturales pues el asterismo de las estrellas guias laser se fija para cada teles-
copio, pero de la experiencia se puede concluir que un reconstructor simple siempre
se puede usar.

4Esto proporciona un reconstructor estable incluso en condiciones atmosféricas variables.
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Eso en cuanto al entrenamiento antes de realizar las respectivas mediciones en el
telescopio William — Herschel. Ahora para la implementacion de los reconstructo-
res y posterior comparacion en los resultados, se debe tener en cuenta lo siguiente:
CANARY [33] usa DARC un controlador AO el cual provee control sobre los ac-
tuadores a tiempo real en respuesta a las entradas del W F'S [82]. Este control es
modular permitiendo usar diferentes algoritmos, W F'S y DMs para ser integrados
con el sistema en tiempo real. La ANN fue desarrollada como médulo de recons-
truccion, escrito en lenguaje C', para DARC' el cual aprovecha la arquitectura de
canalizacién para disminuir la latencia o retardo temporal en la red, entre los pi-
xeles recibidos por el WFS y los comandos enviados al DM. Gracias a la carga
dindmica DARC permite el cambio rapido de algoritmos de control incluso cuando
el bucle AO es iniciado. De esta manera, se puede comparar la matriz de vectores
haciendo uso de los enfoques tradicionales y nuestra ANN con muy poco retraso.
DARC también tiene la habilidad de usar diferentes funciones de activacion para
diferentes partes de cada vector intermedio pero no se utilizé esta caracteristica aqui.

Una AN N puede ser representada por una secuencia de multiplicaciones entre ma-
trices vectoriales intercaladas con la adicion del bias y una funcién lineal asi,

donde z; es el estado del vector después del i — ésimo estado de la ANN, M; es
la matriz correspondiente al estado, b; vector bias y F; es la funcién de activacion
en el estado i°. En el CANARY [33] se usaron tres etapas aunque la aplicacién
aplicacion a tiempo real permite un ntimero arbitrario de etapas. La primera de
ellas es la aplicacion de las pendientes sobre el W F'S, conformada por 504 nodos
de entrada para los siete WFS que tiene CANARY (3 estrellas guias naturales
mas 4 estrellas guias laser, todas con 7z7 subaperturas lo cual nos da como resul-
tado 36 subaperturas por sensor de frente de onda ). Una fase intermedia que sera
asignada a una capa representando las pendientes como serian vistas en el eje por
el WFS con 72 mediciones de pendientes. Y finalmente una etapa lineal que sera
usada para transformar la informacién de las anteriores etapas a comandos para el
DM, este proceso se realiza mediante un control de matrices de bucle cerrado y no
hace parte del entrenamiento de la ANN. Se tiene la opcién de usar mas etapas
intermedias entre las antes mencionadas haciendo uso de la funciéon de activacion
sigmoide 6 simplemente con una funcién de activacién lineal® lo que nos permitiria
obtener resultados acerca del rendimiento de la AN N. En nuestro caso para realizar
las multiplicaciones de matrices de vectores en la etapa intermedia usamos matrices
densas” pero para sistemas de orden superior la solucién seria trivial haciendo uso

5 ’ . .z .z 7’ z

°Para més informacién refierase a Seccién 4.1 6 Capitulo 2.

6Se pueden ver las funciones més representativas en la Subseccién 3.2.2
"Matrices con una mayoria de entradas diferentes de cero
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del 4dlgebra de matrices dispersas®.

Otra caracteristica de DARC es la habilidad de trabajar con flujo de pixeles en lugar
de imagenes. La forma como se procesan ocurre en tiempo real, asi a medida que
se entregan los pixeles estos van siendo procesados y no es necesario esperar a tener
toda la imagen. Esto es fundamental para una baja latencia de entrega y por tanto
un mejor rendimiento del AO. Al usar el DARC estandar las 6rdenes parciales para
el DM pueden calcularse una vez se tengan suficientes pixeles en una subapertura
determinada. Para el modulo AN N esto no es posible ya que para pasar de la pri-
mera capa a la siguiente, todas las mediciones de la pendiente deben ser conocidas.
Sin embargo la aplicaciéon usada aqui puede iniciar el proceso de trabajar con los
pixeles tan pronto como sean recogidos por el sistema sin necesidad de esperar la
llegada de toda la imagen. Por tanto en cuanto se tenga los suficientes pixeles en
una subapertura dada esta es calibrada y la pendiente calculada.

Asi la pendiente medida es usada para realizar una multiplicacién parcial con el
primer estado de la matriz de AN N y mientras mas pendientes son medidas la pri-
mera salida de la AN N es construida. Finalmente, una vez las primeras salidas de la
ANN estan completas son pasadas a los siguientes estados de la AN N permitiendo
a la primera etapa hacer uso de la corriente de pixeles y dado que se trata de una
matriz méas grande?, se pueda retener la mayor parte del flujo para ser usado en el
DARC. Es por esto que al estar basado en una multiplicaciéon de matrices de vec-
tores el modulo ANN es un buen candidato para la implementacion en la unidad
de procesamiento grafico en un sistema E — ELT.

8Matrices con una gran cantidad de entradas iguales a cero.
9Un factor de siete veces mas grande que la segunda matriz en el caso del CANARY .
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5 Resultados y discusion

En este capitulo se desarrollaran de forma detallada los resultados obtenidos por
CARMEN. Estos resultados son fruto de un proceso dispendioso y concienzudo
que ha tomado 3 afios y el cual se puede sintetizar mediante tres fases;

1. Simulaciones en laboratorio.
2. Pruebas en banco éptico.

3. Pruebas On-sky.

5.1. Analisis en laboratorio

Los resultados obtenidos en este item fueron generados mediante un simulador at-
mosférico propiedad de la Universidad de Durham. El simulador se configuré de
la siguiente manera: tres estrellas guia fuera de eje espaciadas equitativamente y
formando un anillo de 30 arcsec de radio. El objeto astronémico a observar se en-
contraba en el centro de este anillo. El didmetro del telescopio es de 4,2 m con 7x7
subaperturas en el WFE'S. Los parametros de la simulacién fuerén escogidos simi-
lares a los de CANARY [33] y los resultados comparados con los reconstructores
estandares LS [77] y L&A [78]. Las simulaciones usan un algoritmo de centro de
gravedad estandar para el centroide. CARM EN se entrend para proporcionar las
seis primeras 6rdenes para los coeficientes de los Zernikes [31] (sin incluir pistén)
en lugar de proporcionar las pendientes en la subaperturas, esto permite reducir el
tiempo de entrenamiento para una investigacién mas eficiente. No obstante, se ha
de aclarar que existe la posibilidad de entrenar CARM EN para devolver las pen-
dientes.

Para una comparacion apropiada, se aplicaron todos los reconstructores a un DM
modal corrigiendo el mismo ntimero de Zernikes. La fase de los Zernikes reconstrui-
dos se resta a la fase de la pupila y el resultado es empleado para generar la funcion
de dispersién (PSF). Los pardmetros usados para evaluar estas soluciones son: error
de frente de onda (W FE [nm]), relacion PSF Strehl, promedio de azimutabilidad de
anchura a la mitad de altura de la PSF' de la luminosidad de una estrella (FWHM
larcsec]) y el didmetro de energia abarcada al 50 % (Fd50 [arcsec]) en la banda H
(1,650 nm). E1 W FE incluye el error tomogréafico y el error de instalacién de las seis
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Ordenes radiales de los Zernikes a la fase real.

Cada uno de los reconstructores de prueba fue entrenado en tres condiciones atmos-
féricas diferentes, la primera favorable, la segunda intermedia y la tercera desfavo-
rable. Lo anterior se hizo teniendo en cuenta los perfiles atmosféricos de la Palma
usados en las simulaciones del CANARY mostrados en en Cuadro 5.1. Cada uno
de los perfiles tiene cuatro capas turbulentas pero las altitudes, las fuerzas relativas
de las capas y la intensidad de la turbulencia integrada en cada caso es diferente.
Con el fin de comparar los reconstructores, el LS fue optimizado en términos de
la altitud del DM y la densidad del actuador para experimentacién. Por otro lado,
la optimizacién de L&A se realizé con una atmosfera con los mismos pardametros
empleados en el LS pero con diferentes diagramas de fase en cada caso.

Cuadro 5.1: Pardmetros atmosféricos.
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Parametros \ \ Valores \ \ Unidades ‘
Nombre del test atml atm2 atm3
7ro(0,51um) 0,16 0,12 0,085 m
Capal
Altitud 0 0 0 m
Fuerza relativa 0,65 0,45 0,80
Velocidad del viento 7,5 7.5 10 m/s
Direccion del viento 0 0 0 C°
Capa2
Altitud 4000 2500 6500 m
Fuerza relativa 0,15 0,15 0,05
Velocidad del viento 12,5 12,5 15 m/s
Direccion del viento 330 330 330 C°
Capa3
Altitud 10000 4000 10000 m
Fuerza relativa 0,10 0,30 0,10
Velocidad del viento 15 15 17,5 m/s
Direccion del viento 135 135 135 C°
Capa4
Altitud 15500 13500 15500 m
Fuerza relativa 0,10 0,10 0,05
Velocidad del viento 20 20 25 m/s
Direccion del viento 240 240 240 c°




5.1 Andlisis en laboratorio

Cuadro 5.2: Funciones de dispersion para cada reconstructor y escenario de
prueba.

’ Nombre de la prueba \ Reconstructor \ Meétricas ‘
S-R FWHM | Ed50 | WFE
Sin corregir 0,048 0,319 0,482 644
atml LS 0,296 0,099 0,299 293
L+ A 0,402 0,089 0,293 251
CARMEN 0,462 0,088 0,279 231
Sin corregir 0,025 0,458 0,633 817
O LS 0,230 0,100 0,443 322
L+ A 0,300 0,091 0,436 289
CARMEN 0,370 0,088 0,393 262
Sin corregir 0,012 0,684 0,912 1088
atm3 LS 0,068 0,143 0,690 454
L+ A 0,100 0,104 0,688 409
CARMEN 0,125 0,101 0,660 387

5.1.1. Resultados de la simulacion sin ruido

Los resultados se encuentran sintetizados en la Tabla 5.2!. A diferencia de los re-
constructores LS y L&A no se hizo ningtin cambio en CARM EN entre los casos
de prueba. Los resultados dejan ver que CARM EN es capaz de adaptarse a cada
escenario de prueba con éxito, ya que repercute de manera consistente en el WFEFFE
mas bajo. De esta manera, cuanto menor sea el W FE mejor la aproximacion, tam-
bién cuanto mayor sea el coeficicente de Strehl (S — R) mejor la aproximacién. En
este sentido en el Cuadro 5.2 se observa que CARM EN puede funcionar tan bien
como las otras técnicas puesto que los resultados son siempre mejores. Tanto LS
como L&A se pueden optimizar para mejorar ain mas los resultados, sin embargo,
CARMEN no necesita ningin tipo de modificaciéon incluso en condiciones cam-
biantes. Asi, si el tiempo de exposicién fuera lo suficientemente largo incluso para
promediar los modos de orden inferior y si ejecutaramos cada uno de estos casos
de prueba secuencialmente para simular un ambiente cambiante entonces la PSF
final resulta ser simplemente la suma de las tres PSF en los casos de prueba. En
conclusion vemos que CARM EN prodria funcionar en un ambiente cambiante sin
una reconfiguracion, a diferencia de los otros reconstructores los cuales requieren ser
reconfigurados para obtener resultados similares.

En el item a de la Figura 5.1.1 se muestra la PSF generada al usar cada uno de
los reconstructores y la situacién atmosférica para el caso 22. En el item b de la

!Todas las métricas excepto W FE son definidas en 1650 nm, ademés como se puede observar los
perfiles atmosféricos de prueba utilizados son similares.
2Datos de prueba caso donde la vista esta catalogada como intermedia
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Capitulo 5 Resultados y discusion

Figura 5.1.1: (a) Simulacién de la funcién de dispersion. (b) Promedios de la azi-
mutabilidad de los perfiles para cada funciéon de dispersion.
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Figura 5.1.1 se muestran los promedios de azimutabilidad radial de los perfiles. El
efecto de difraccion no circular visto en la PF'S se da pues se esta aproximando el
frente de onda con Zernikes solo hasta el sexto orden.

La Figura 5.1.2 item a muestra los perfiles radiales azimutalmente promediados para
el escenario en el que cada uno de los casos de prueba se ejecutan secuencialmente.
Como se menciono anteriormente el LS y L&A se debieron configurar para cada
caso de prueba atmosférica. El W F'E para LS, L&Ay CARMEN son 356 nm, 317
nm y 293 nm lo que corresponde a Strehl de 0,198, 0,265 y 0,319 respectivamente. El
item b de la Figura 5.1.2 muestra la varianza del Zernike residual en el modo base,
en ella se puede ver que la varianza residual es menor para CARM EN en cada modo.

También se han aplicado perfiles extremos o irreales a CARMFEN para saber si
todavia siguen siendo compensados. Para ello se introdujeron tres casos mas de
prueba, cada uno con dos capas de turbulencia y una fraccién del 50 % en la fuerza
de turbulencia. Las capas fuerén ubicadas una a nivel del suelo y la otra se va-
ri6 a diferentes niveles. En el Cuadro 5.3 se puede ver que CARMEN, para cada
una de las altitudes consideraras en esta prueba, obtiene el menor W FFE y como
se menciond anteriormente, esto es un buen indicador. Lo relevante en estas prue-
bas radica en que tanto LS como L&A debieron ser configurados en cada una de
las pruebas, a diferencia de CARMEN a la cual no fué necesario realizarle alte-
raciones. Una de las razones por la cual la correcciéon se reduce con CARMEN es
debido a la reduccion de la fraccion de solapamiento de las pupilas en las capas altas.
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5.1 Andlisis en laboratorio

Figura 5.1.2: (a) Perfiles radiales para una funcién de dispersién simulada ha-
ciedno uso de tres atmosferas movidas secuencialmente para simular cambios. (b)
Varianza residual de los zernikes como funcién del nimero de modos.
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Hasta ahora en los casos de prueba solo se tuvieron en cuenta un nimero pequeno
de capas, lo siguiente fue experimentar con perfiles atmosféricos que contenian una
cantidad mayor de capas. En este caso W F'F residual para un ambiente conformado
por siete capas como se muestra en la Figura 5.1.3 con CARMEN era de 328 nm
en comparacion con el W F'E residual sin corregir que era de 818 nm, el valor de
ro integrado en el sistema fue 0,12 m. Al comparar este resultado con el obtenido
para los casos extremos (ver Cuadro 5.3) se puede concluir que en las funciones
de red incluso con un gran nimero de capas de turbulencia no se produce ninguna
modificacién o entrada adicional.

Las lineas de la Figura 5.1.4 item a muestra el WFE de cada uno de los recons-
tructores dependiendo del valor de fuerza de turbulencia integrada rq y en el item b
se puede observar el W F'E dependiendo de la escala exterior Ly. Por tanto, aunque
CARMEN se entrené para un tnico valor de fuerza integrada y también para un
unica escala exterior, para efectos practicos, puede ser corregido para una amplia
gama de valores realistas. Se ha variado el valor de 7y entre [0,05,0,25] m y Lg entre
2 y 100 metros, en términos de didmetro se trabajé en el intervalo [%, 25XD} donde
D es el didmetro del telescopio y el patrén observado es consistente con las otras
observaciones.

5.1.2. Resultados de la simulaciéon con ruido

CARMEN ha sido probada con el ruido del detector simulado (ruido de disparo y el
ruido de lectura) en el sensor de frente de onda . Se asumié 100 fotones por subaper-
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Capitulo 5 Resultados y discusion

Cuadro 5.3: Tabla de métricas para los casos extremos.

’ Reconstructor ‘ Altitud de la capa alta ‘ WFE ‘ Strehl ratio ‘

Sin corregir 767 0,064
LS 293 0,289
L+ A 2000 269 0,353
CARMEN 211 0,520
Sin corregir 818 0,025
LS 465 0,066
L+A 10000 372 | 0,147
CARMEN 297 0,287
Sin corregir 815 0,026
LS 574 0,043
L+ A 15000 466 0,069
CARMEN 390 0,127

tura® de veinte por veinte pixeles por subapertura y 0,2 ruido de lectura de los
electrones. Se pueden trabajar dos enfoques para entrenar CARM EN para el rui-
do. Inicialmente ejecutar las medidas del ruido en el WF'S a través del CARM EN
entrenada sin ruido o se puede entrenar una nueva AN N con pendientes que incluyan
el ruido en el centroide. Después de probar las simulaciones se decidié que el tltimo
de los casos proporciona una mejor soluciéon. El Cuadro 5.4 muestra las métricas
de PSF resultantes generadas con los reconstructores utilizando vectores W F'S con
ruido incluido. Se observa que en presencia de ruido de disparo la diferencia entre
CARMEN vy los otros reconstructores se hace atin mayor. Este resultado no es del
todo extrano pues las redes neuronales han demostrado ser buenas en los patrones
de aprendizaje con datos ruidosos [28]. La red neuronal esencialmente reduce el nivel
de prioridad de los modos de orden superior que ahora son indistinguibles del ruido.
A diferencia de CARMEN, en los otros reconstructores, el ruido no fue incluido
cuando se alterd la formaciéon L&A y el pardametro acondicionado para maximizar
el rendimiento del reconstructor LS.

La Figura 5.1.5 (a) muestra los perfiles radiales de las PSF' con los tres reconstruc-
tores tomogréficos en el caso 2*. El W F'E residual para la onda no corregida y la
de los reconstructores LS, L&A y CARMEN para la prueba con dos atmosferas se
puede observar en el Cuadro 5.4. La Figura 5.1.5 (b) muestra la varianza en los coe-
ficientes de los Zernike residuales para cada uno de los reconstructores. En términos
matematicos la varianza se define mediante la siguiente ecuaciéon

2
Z (ZT‘GCOTLS Zmedldo) (5 11)
n

3Equivale a una estrella de magnitud 11 y el rendimiento de 50 % en un telescopio de 4,2 m.
4Vista catalogada como intermedia.
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5.1 Andlisis en laboratorio

Figura 5.1.3: Perfil turbulento de siete capas arbitrarias utilizadas para probrar la
habilidad de CARMEN en la reconstruccién al combinar varias capas.
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donde Z,..ons representan los coeficientes de los Zernike reconstruidos, Z,,.q4iqo son el
coeficiente de los Zernikes medidos y n es el nimero de iteraciones de la simulacion.
Se puede ver que CARMEN se ajusta mejor que los otros métodos en los modos
de orden inferior y como la mayoria de la energia se concentra en estos modos de
ahi viene la ventaja en el rendimiento de CARM EN. Sin embargo, con el fin de
hacer esto, CARMEN debe ser entrenada con un conjunto de datos que contiene
la misma magnitud de ruido de disparo.

Hasta ahora todo el entrenamiento se ha hecho fuera de linea en una simulacion.
Este enfoque tiene la ventaja de permitir seleccionar cuidadosamente los escenarios
de entrenamiento para optimizar el rendimiento. Sin embargo, también podria ser
beneficioso tener en linea una correccion adicional secundaria que pueda ajustar la
salida de CARMEN para el perfil de turbulencia éptica real, los parametros del
WFS, la configuracién 6ptica (por ejemplo, errores en el registro erréneo), el ruido
en el centroide y cualquier otro efecto no incluido en la simulacién para observar
el comportamiento en un entorno real. Una opcién para esta correcciéon secundaria
seria implementar una red neuronal adicional. Al igual que con la técnica de L&A
se requeriria un sensor real en el eje para entrenar dicha red. Una vez entrenada la
red, tendra en los vectores procedentes de los sensores de frente de onda fuera del
eje, la salida inicial predicha por CARMFEN vy la salida de una mejora de la esti-
macion de las aberraciones de fase en el eje. La desventaja es que si no se sintoniza
el reconstructor tomografico al perfil de turbulencia cambiante, entonces se perdera
rendimiento al igual que con los otros reconstructores.
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Resultados y discusion

Figura 5.1.4: (a) Diagrama de W FE como funcién de la fuerza de la turbulencia
integrada 9. (b) y como funcién de la escala exterior Ly. Perfil atmosférico para
el caso 3 considerado desfavorable.
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Figura 5.1.5: (a) perfiles del promedio de azimutabilidad radial para la funcién de
dispersién de los reconstructores. (b) varianza residual de los zernikes para los tres

reconstructores con ruido de disparo en el WE'S.
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5.2. Validacién en banco 6ptico

De acuerdo a los resultados presentados hasta ahora, solo se han utilizado las es-
trellas gufa naturales (GS), sin embargo se necesitaran estrellas guia laser (LGS)
para aumentar la cobertura en el cielo. Esto reducira el rendimiento de cualquier
reconstructor tomografico debido a la superposicion de las metapupilas causada por
el anisplanatismo focal de los rayos [83]. Aunque no hay problemas con los LGS
incluidos en el entrenamiento hay otras cuestiones practicas que pueden complicar
una aplicacion en el cielo. Por ejemplo, se debe entrenar la red con el mismo perfil
de densidad de la columna de sodio y los efectos fratricidas. Aunque las ANN han
demostrado ser robustas, la simulacién de entrenamiento debe incorporar todas es-
tas cuestiones para optimizar el rendimiento.
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5.2 Validacion en banco 6ptico

Cuadro 5.4: Funciones de dispersion para cada reconstructor y escenario de prue-
ba, incluyendo ruido.

’ Nombre de la prueba \ Reconstructor \ Metricas ‘
S-R FWHM | Ed50 | WFE
Sin corregir 0,048 0,319 0,482 643
atml LS 0,106 0,187 0,378 451
L+ A 0,113 0,174 0,379 436
CARMEN 0,274 0,095 0,359 297
Sin corregir 0,025 0,458 0,633 817
O LS 0,060 0,250 0,476 543
L+ A 0,055 0,254 0,524 547
CARMEN 0,158 0,105 0,477 368
Sin corregir 0,012 0,684 0,912 1087
a3 LS 0,021 0,455 0,771 756
L+ A 0,020 0,455 0,773 751
CARMEN 0,026 0,333 0,776 594

Para validar CARM EN, dentro del banco éptico, se colocaron dos pantallas de fase
destinadas a simular dos capas de turbulencia que pueden ser rotadas y ubicadas
a distintas alturas relativas a las pupila del telescopio. Una de ellas se coloco a ni-
vel del suelo. Dicha pantalla es fija y tiene un altitud de cero para todos los tests,
pues asumimos que la superficie de la capa turbulenta baja estd siempre presen-
te [84]. La segunda pantalla de fase fue conjugada para representar una capa de
turbulencia alta y fue movida a diferentes altitudes correspondientes al rango de
[Ho — 2000, Hy +2000] donde Hj es la altitud para la cual el reconstructor L&A fue
optimizado. La medida del parametro de Fried combinado ry que mide la fuerza de
la turbulencia atmosférica éptica integrada en ambas pantallas es aproximadamente
igual a 0,16 m.

Los resultados para este experimento se ven en Figura 5.1.6. Se puede observar
que el rendimiento en L&A fue optimizado para una altitud de 5,7 km. Como la
segunda pantalla de fase fue desplazada desde esta altitud, el rendimiento con L&A
se degrado y la curva no es simétrica respecto a la primera pantalla. Este fenomeno
se produce debido a que la reduccion en la superposicion de la pupila proyectada
induce errores adicionales al aumentar la altitud. Por otro lado, el rendimiento de
CARMEN es lineal con el aumento de la altitud, pues como ya se sabe la reduccion
en el rendimiento se basa tinicamente en la reduccion de la superposicion de la pupila
proyectada en una altura. La fraccion de area de los discos que simulan las capas de
turbulencia, separados por una distancia z en unidades de didmetro es

f(z) = arcos(x) — x(1 — :r;2)% (5.2.1)
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Capitulo 5 Resultados y discusion

Figura 5.1.6: Residuo del W F'S para los reconstructoresL&A y CARMEN ca-
librados en CANARY con la posicicon de pantalla de fase turbulenta para una
altitud dada. La linea discontinua muestra el rendimiento esperado de CARM EN
como funciéon de la superposicion de la pupila proyectada.
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donde x = %. Por tanto el error residual es siempre proporcional a f%v) Asi, el ren-
dimiento de CARM E N sigue esta tendencia lo que desmuestra que ei reconstructor
se ha generalizado para llegar a cabo su trabajo independientemente de la entrada

de perfil de turbulencia atmosférico.

Al comparar el rendimiento de CARMEN y L&A se observa que el reconstruc-
tor completamente optimizado L& A sobresale respecto a CARM E N, sin embargo
si la capa alta es cambiada por la altitud de ~ 300 m y el algoritmo L&A no es
reoptimizado entonces los dos reconstructores son iguales. Méas alla de este rango de
altitud CARM EN supera a L& A. Para un asterismo de 50 pulgadas y 7 subaper-
turas a través de una pupila de 4,2 m® este cambio de altitud corresponde a un
desplazamiento de una décima de subapertura.

5.3. Validacion en el cielo

Durante las noches del 22 y 24 de Julio del 2013 el reconstructor entrenado en ban-
co fue implementado en el cielo. La primera de estas noches se dedico a calibrar el
reconstructor para lograr la rutina éptima en el calculo de las aberraciones estaticas
y la ganancia éptima. CAN ARY fue operado para explosiones cortas de ~ 30 sy
conmutado entre L&A y CARMEN. Esta metodologia se utilizé para prevenir el
sesgo en los resultados mediante el uso de diferentes reconstructores en distintos mo-
mentos durante las condiciones cambiantes. Por falta de tiempo solo se realizaron 36
exposiciones con cada reconstructor y la relacién de Strehl [16] fue registrada por la
camara cientifica del CANARY en la banda H. La Figura 5.1.7 muestra la relacion
de Strehl [16] obtenida con los dos reconstructores como funcion de 7. ro se estima

SParametros simulados en el banco éptico.
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5.3 Validacion en el cielo

Figura 5.1.7: En el cielo la relacién del Strhel de los reconstructores CARM EN
(negro) y L&A (rojo) como funcién de 7. Los reconstructores se entrelazan tempo-
ralmente para evitar la desviacion debido a las condiciones cambiantes. La linea
continua indica los minimos cuadrados a los datos con un modelo de potencia

y = ax®. Se puede ver que el resultado de L&A es 5 por ciento mejor que el
CARMEN.
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mediante el ajuste de las variaciones tedricas de una descomposicién de Zernikes [31]
del espectro de potencia de Kolmogorov [13] a los del frente de onda reconstruido
a partir de las pendientes del W F'S. El reconstructor L&A logra una relacién de
Strehl media de 0,31 £ 0,06 cuando el error dado es la desviacién estandar. Por su
parte CARMEN logra una proporcion Strehl media de 0,26 £+ 0,06 demostrando
que es capaz de alcanzar casi el mismo rendimiento que L&A en el cielo. A partir
de la desviacion estandar de los datos y el examen de la Figura 5.1.7 se observa la
existencia de una superposicion significativa en los resultados.

Ademas de la relacién de Strehl se pueden analizar los resultados en términos del
valor eficaz residual del error del frente de onda a partir de los datos del WFS
desde el sensor verdadero del CANARY (T'S rms). La Figura 5.1.8 muestra el error
residual del sensor de frente de onda de nuevo como una funcién de ry. Un ajuste de
minimos cuadrados de los datos con un modelo de ley de potencia y = az” indica
un deficit medio de aproximadamente 15 nm en el desempeno de CARMEN en
comparacion con L&A para los valores de 7y medidos entre 0,08 m y 0,29 m.

Los resultados obtenidos en el cielo por parte de CARM EN no coinciden con los ob-
tenidos por L& A optimizado. Esta disparidad refleja las diferencias observada en las
pruebas del banco y es causada por el nimero de pantallas de fase usadas indepen-
dientemente en el proceso de entrenamiento. Si pudiéramos aumentar la variabilidad
de fase en el banco, es de esperar que el rendimiento de CARM EN mejore. Esto se
da pues si no hay suficiente variablidad en los datos de entrenamiento el espectro
de potencia medido en la fase no converge y por tanto sera errénea. Asi, dicho error
sera impreso en CARM EN la cual intentara forzar la salida para que coincida con
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Figura 5.1.8: Relacion en el cielo del T'S obtenido con CARM EN (black) y L&A
(rojo) como funcién de ry. Los reconstructores se entrelazan para evitar la des-
viacién debido a las condiciones cambiantes. La linea continua indica los minimos
cuadrados de los datos. Podemos ver que la diferencia media en el error de frente
de onda residual de L& A es aproximadamente 15 nm menor que el de CARMEN.

340,

este espectro de pontencia erréneo.

El uso de dos pantallas de fase induce mas errores ya que hay una separacion defini-
da entre ellas. De ello se sigue que las pantallas de fase seran conjugadas a diferentes
altitudes en el banco de calibracién. Se estima que las dos pantallas de fase estaran
separadas por aproximadamente 500 m®. Por tanto, el conjunto de datos formado
contendra informacién sobre las capas dobles de separacién de 500 m. Esto llevara
inevitablemente a errores en la reconstruccion de las capas individuales.

Los errores en la altitud de conjugacion y en las posiciones laterales de las estrellas
guias, tienen como significado que la geometria de los conos de luz en el banco sera
diferente a los errores en el cielo, lo cual induce errores en las pendiente reconstrui-
das en el eje. Esto tendra un efecto en la superposicién del haz de luz como funciéon
de la altitud y de manera efectiva significa que algunos W F'S veran las turbulencia
mas lejos que otros. Ya se demostr6 en la simulacion de [76] que con los datos de
entrenamientos suficientes y con errores de alineacién insignificantes, el desempe-
no de CARMFEN y L&A son comparables. La siguiente etapa es el desarrollo de
una rutina de entrenamiento que puede producir resultados comparables a L&A,
mientras se mantiene la generalidad que se da desde el enfoque de una red neuronal.

6Unos 5 mm en el banco.
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6 Conclusiones

Desde el momento en que se pensd y disené CARMEN transcurrié un ano. En
dicho ano se realizaron una cantidad considerable de pruebas, algunas de ellas nos
ensefiaron qué era lo que no se debia hacer, pero todas contribuyeron a alcanzar el
objetivo deseado. Una vez disefiado el reconstructor se realizaron diferentes procesos
de validacién mediante comparacion con reconstructores que ya han sido trabajados
en investigaciones anteriores y que son aceptados como los reconstructores a usar si se
desea abordar un problema con las caracteristicas particulares de esta investigacion.
Luego se procedio a realizar varias pruebas de banco todas ellas hechas haciendo uso
de bancos épticos ubicados en la Universidad de Durham y la Pontificia Universidad
Catolica de Chile. Por ultimo y después de innumerables pruebas el siguiente paso
fue realizar todo el proceso anterior en una telescopio. El telescopio disponible para
esta investigacion fue el Willian — Herschel, situado en el observatorio de Roque
de los Muchachos en la Palma. Lo primero fue poner a punto a CARMEN en el
banco. La idea fue entrenar lo suficiente, pero manteniendo los limites encontrados
en las pruebas para no sobrentrenar la red, para que en el momento de proceder a
la aplicacion en el cielo esta fuera capaz de considerar las posibles variaciones de
la turbulencia. Acto seguido se implementé CARMEN en el telescopio donde se
obtuvieron resultados acordes con lo experado. El proceso de pruebas y aplicacion
en el cielo, una vez concebida CARM EN tomé dos anos y se puede sintetizar en
las siguientes fases.

6.1. Primera fase

Para abordar el problema en reconstruccién tomografica se hizo uso un reconstructor
basado en ANN, el cual se llam6 CARM EN. Las simulaciones hechas demostraron
la versatilidad del reconstructor y gracias a los trabajos existentes sobre el tema se
pudo observar lo novedoso que erda. CARM EN fue concebido para ser entrenado con
un conjunto de datos disenados con toda la gama de posibles senales de entrada. El
conjunto de datos simula una capa turbulenta colocada a diferentes alturas, de esta
manera la red se entrena con tantas fracciones de solapamiento como sea posible.
Después de probar varios escenarios de entrenamiento y arquitecturas en la red, se
encontré que la mas simple es la mejor. Para validar los resultados CARMEN se
compar6 con simulaciones realizadas con reconstructores estandar como LS [77] y
L&A [78]. Esto se hizo solo para demostrar que CARM EN esta en condiciones de
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Capitulo 6 Conclusiones

competir con otras técnicas de reconstruccion aceptadas. Aunque es posible optimi-
zar los reconstructores LS y L&A para obtener una mejor reconstruccion, también
sabemos que se puede optimizar CARM EN al exponerla a un proceso de aprendi-
zaje mas prolongado.

En esta fase se observo que la validez de CARMEN es considerable, pues se ha
logrado entrenar y aplicar un reconstructor capaz de adaptarse a gran variedad de
condiciones atmosféricas. En las simulaciones CARMEN fue probada con los ca-
sos de prueba utilizados para el proyecto CANARY [33], asi como, también con
tres ambientes mas extremos. Para los ambientes extremos se realizaréon pruebas
con dos capas, con una fraccion del 50 % en la fuerza de la turbulencia fraccional
y tres capas de turbulencia altas diferentes separadas a 5 km. Los resultados pro-
porcionaron informacién valiosa dado que con CARM E'N no fue necesario realizar
cambios en la configuracion incluso si se modificaba drasticamente el espacio. Entre
las simulaciones hechas también se prob6 CARM EN con atmosferas que poseian
un gran numero de capas de fuerza variable fraccionada, lo cual permitié observar
su capacidad de corregir exitosamente gran parte de las aberraciones de fase indu-
cida por la turbulencia. Por otro lado, al variar la intensidad de la turbulencia total
integrada y la escala exterior dentro de un rango razonable de valores®, se comprobé
que CARMEN sigue las mismas tendencias de LS y L&A. Asi, si durante una
observacion las condiciones atmosféricas cambian repentinamente CARM EN tiene
la capacidad de aportar reconstrucciones teniendo en cuenta dichas variaciones, a
diferencia de LS y L&A que deben ser reoptimizados para tratar con las nuevas
condiciones.

La segunda ventaja de CARMFEN se da gracias a su capacidad de procesar ruido
de disparo en las mediciones de centroides corruptos. A través de simulaciones se
ha desmostrado que CARMEN es capaz de reconstruir los coeficientes de Zernike
[31] dentro del eje desde fuentes guia con ruido fuera del eje mejor que LS y L&A.
En el Cuadro 5.4 se observa un ejemplo de ello, ya que al usar un caso de prueba
donde la vista es catalogada como mediana, en CANARY los reconstructores LS
y L&A tienen un WFE residual de 543 nm y 547 nm respectivamente mientras
que CARMEN obtiene un W FE residual de 369 nm. El andlisis de la variaciéon de
los residuos de Zernikes muestra que la mayoria de estas mejoras provienen de los
modos de orden inferior. Por tanto, en esta primera fase se concluye que las ANN
se pueden utilizar en la reconstruccion tomogréfica en AO y pueden competir con
otros métodos aceptados como 6ptimos. El siguiente paso fue probar CARM EN
en una situacion mas realista. Inicialmente se realizaron pruebas en un laboratorio
para después realizar pruebas en el cielo haciendo uso del CANARY .

10,05m < ro < 0,25m y D/2 < Lo < 25D.
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6.2 Segunda y tercera fase

6.2. Segunda y tercera fase

Una vez encontrada la técnica a usar y después de entrenar y comparar CARM EN
con datos simulados, el siguiente paso fue entrenarla haciendo uso de datos reales.
Los resultados de banco mostrarén que el reconstructor funciona con datos reales
a pesar de haber sido entrenado solo con datos simulados. Otro resultado positivo
se da gracias a que el reconstructor fue capaz de hacer frente a los errores adicio-
nales en el frente de onda. Errores relacionados con los datos de banco y que son
distintos a los proporcionados por la turbulencia 6ptica, en este caso se vinculan a
la vibracién y el centelleo. También se constaté que al usar CARM E N, a diferencia
de otros métodos, la red necesita ser entrenada con la posicion relativa de las GS
pero no necesita reentrenamiento si el perfil de turbulencia cambia. En este sentido
se debera entrenar la ANN por un tiempo considerable antes de llevarse a cabo la
observacion, gracias a que la tnica variable a considerar es el perfil de turbulencia
en la noche de la observacién. Ademads, como el entrenamiento puede realizarse en
una simulaciéon por ordenador no se necesita tiempo de telescopio para dicho fin.

Se ha demostrado que CARM EN es de hecho insensible a los cambios en el perfil
de turbulencia Optica atmosférica. Esto quedé demostrado en el banco de calibra-
cion CANARY pues se logro observar que CARM EN ofrece una reconstruccion
coherente independientemente de la altitud de la turbulencia y sin ninguna infor-
macién adicional. Existe una caida en el rendimiento en cuanto la altitud de la capa
aumenta, lo cual es consistente con la reduccion en la superposicion de las pupilas
proyectadas en las capas altas. También se demostré que al entrenar CARM EN
en el banco de calibracién puede alcanzar resultados comparables a L& A. El ren-
dimiento fue ligeramente inferior a la de L&A con proporciones medias Strehl [82]
de 0,31 para L&A y 0,26 para CARMEN. La razén de esto se debié a la falta
de variabilidad en las pantallas de fase que utilizadas para generar el conjunto de
datos de entrenamiento para CARM EN. Para maximizar la variabilidad de fase en
la formacion de datos se usarén dos pantallas de fase colocadas a contra rotacion y
cerca una de la otra. Esto introdujo aspectos tales como las dos pantallas de fase son
realmente desplazados en altura una respecto a la otra. Por tltimo el reconstructor
se aplico en el cielo dos noches, la primera fue usada para poner a punto CARM EN
y la segunda para la reconstruccion.
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7 Lineas futuras de investigacion

Una de las caracteristicas de CARM EN es que incluso con las condiciones actuales
de hardware, si se entrena el tiempo suficiente, la red puede mejorar de manera con-
siderable. El problema subyace en el volumen de datos a procesar y el tiempo que
tomaria en realizar este proceso. Hasta ahora aunque las muestras usadas consideran
una gran variedad de posibles casos, el volumen de datos con el cual se ha trabajado
es muy inferior al deseado. Es por esto que se han buscado métodos que permitan a
CARMEN trabajar con volumenes de datos muy superiores a los trabajados hasta
el momento. Uno de los candidatos para realizar esta tarea es la programacion en
unidades graficas (GPU). Este tipo de programacién se ha extendido gracias a que
las companias dedicadas a desarrollar componentes para el procesamiento de la ima-
gen en los ordenadores, lograron construir hardware capaces de llegar a cabo tareas
de paralelizacién mediante sofware especifico. Dicha capacidad, permitiria la optimi-
zacion de CARM EN, superando las limitaciones de maquina en el entrenamiento.
En base a la anterior afirmacion, se puede garantizar que este método lograria opti-
mizar el rendimiento del reconstructor, en cuanto a tiempo se refiere, en mas de un
50 % si se hace uso de muestras obtenidas para la primera fase de entrenamiento.

De lo anterior, se puede observar que el siguiente paso es adaptar a CARMEN a
codigo GPU, en particular el codigo que se va a implemetar es denominado CUD A
(Arquitectura Unificada de Dispositivos de Cémputo) y su funcién seria explotar
las ventajas que ofrece programar en GPU frente a la C'PU para entrenar redes
neuronales con las caracteristicas de CARMEN. CUDA es un codigo propiedad de
la empresa NV IDIA!, la cual desarrolla entre otras cosas unidades de procesamiento
grafico, y su nombre hace referencia tanto al uso de un compilador como a un grupo
de herramientas para el desarrollo de aplicaciones gracias a una variacion del lenguaje
de programacion C'. El proceso de adaptacion de CARM EN esta pensado para en
un futuro lograr su implemetaciéon en el telescopio de campo amplio £ — FLT.

Thttp://www.nvidia.es/object /cuda-parallel-computing-es.html.
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