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3 INTRODUCCIÓN 

La presente tesis versa sobre el trabajo y estudio realizado, en el ámbito de la viabilidad 

del uso de las redes neuronales, como sistemas reconstructores en diferentes configuraciones 

de óptica adaptativa solar. Para ello, se han desarrollado modelos con diferentes estructuras y 

topologías, con el objetivo de ser, posteriormente, aplicadas en situaciones de telescopios 

reales. 

La óptica adaptativa es una herramienta fundamental en cualquier sistema de 

observación actual, ya que se encarga de determinar y reconstruir la turbulencia atmosférica 

con el objetivo de mejorar la calidad de las imágenes recibidas, eliminando las aberraciones 

sufridas por los rayos de luz en su camino óptico. Este proceso debe realizarse de la manera más 

rápida posible, lo más cercano al tiempo real. Debido a esto, con el desarrollo de la tecnología, 

cada vez se utilizan algoritmos más complejos buscando mayor eficiencia computacionalmente 

y reconstrucciones más precisas. 

El trabajo realizado durante esta tesis ha consistido en el estudio de las redes neuronales 

artificiales como posible alternativa a los citados algoritmos, determinando las ventajas que 

podría conllevar su utilización, así como los posibles inconvenientes. La inteligencia artificial y, 

en concreto, las redes neuronales artificiales, son modelos de matemática aplicada y 

computación capaces de modelar y predecir situaciones físicas. Estos sistemas ya se han 

aplicados en diferentes campos, demostrando ser una alternativa eficaz a los algoritmos de 

clasificación y predicción para la resolución de diferentes problemas. En el caso de la óptica 

adaptativa en particular, ya han sido capaces de demostrar, en observaciones nocturnas, ser una 

opción real a los reconstructores comunes, mientras que, para el homólogo solar, aún están 

pendientes de desarrollo. 

Este documento recapitula, en primer lugar, conceptos básicos de óptica adaptativa y 

de redes neuronales artificiales, introduciendo los diferentes tipos de sistemas y configuraciones 

que existen en el estudio, dotando así de los fundamentos necesarios para comprender la 

investigación que se ha realizado. A continuación, se muestran los objetivos que se han 

perseguido en esta investigación para, posteriormente, exponer los resultados obtenidos y una 

breve discusión de cada uno de ellos. 

La tesis se presenta bajo la modalidad de compendio de publicaciones; los capítulos 

finales recopilan de forma íntegra los artículos publicados. 
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4 LA ÓPTICA ADAPTATIVA 

La Óptica Adaptativa (OA) es una rama de la Óptica que se basa en la corrección de las 

aberraciones que se producen en los frentes de onda recibidos; en el caso de la astronomía, por 

los telescopios terrestres [1]–[3]. Este conjunto de técnicas multidisciplinares se encuentra 

incluido dentro de la Óptica, al ser esta la ciencia que estudia la propagación de la luz a lo largo 

del espacio.  

En esencia, cuando se recibe la luz proveniente de fuentes celestes, los frentes de onda 

han recorrido previamente un largo camino óptico, tras lo que se reciben por los telescopios. A 

lo largo de todo ese trayecto, pueden sufrir perturbaciones, pero, sin lugar a duda, existe una 

pequeña sección del camino donde aparecen la mayoría de las aberraciones, correspondiente 

con parte turbulenta de la atmósfera terrestre. 

La atmósfera consiste en una mezcla de partículas en suspensión, cuyo comportamiento 

se asemeja a la dinámica de fluidos, formándose remolinos de aire de diferentes temperaturas 

y densidades, lo que provoca que la luz procedente de la fuente estudiada atraviese medios con 

índices de refracción variables. La situación sería similar a la de colocar un conjunto de lentes 

una detrás de otra, dando lugar a una diferencia de camino óptico. En ámbitos como la 

astronomía esta diferencia de camino óptico supone la pérdida de información del objeto 

observado y es por ello por lo que es tan importante comprender el efecto de la atmósfera en 

la luz. La función fundamental de las técnicas de óptica adaptativa es corregir la mayor parte de 

las aberraciones sufridas por los rayos de luz, en un tiempo lo más cercano posible al tiempo 

real. 

Para llegar a ese objetivo, se debe comenzar partiendo de uno de los conceptos más 

elementales de la Óptica como es el principio de Fermat, donde se establece que los rayos de 

luz en el espacio seguirán la trayectoria que minimice su camino óptico. Si se aplica este principio 

en un medio isotrópico donde el índice de refracción sea constante para todos los puntos del 

espacio, la solución que se obtendría sería la línea recta entre los puntos inicial y final. En 

consecuencia, cuando los fotones se desplazan en medios con índice de refracción constante, 

estos describen trayectorias rectilíneas.  

Generalmente en óptica no se suele trabajar con rayos, aunque la aproximación por 

rayos puede resultar útil en ámbitos relacionados con la óptica geométrica (sistemas de lentes, 

espejos, beamsplitters, etc.). En el caso de la óptica adaptativa, se deben tener en cuenta más 

propiedades ondulatorias de la luz a parte de su trayectoria, principalmente su fase. 

Cualquier radiación electromagnética es solución de la siguiente ecuación de ondas (en 

este caso aproximada al vacío): 

∇2𝐸 −
𝜇0𝜖0𝛿

2𝐸

𝛿𝑡2
= 0          ;            ∇2𝐵 −

𝜇0𝜖0𝛿
2𝐵

𝛿𝑡2
= 0 

( 1 ) 

 

La radiación es, por tanto, una superposición de soluciones de esta ecuación de onda 

[4]. Teniendo en cuenta solamente en el campo eléctrico, la solución vendría dada por: 

𝐸(𝑟, 𝑡) = 𝐸0𝑒
𝑖(�⃗� ⋅𝑟 −𝜔𝑡+𝜙) 

( 2 ) 

Siendo �⃗�  el vector de propagación de la onda, 𝑟  el vector de posición, 𝐸0 la amplitud del 

campo, y 𝜔 = 2𝜋𝑓 siendo 𝑓 la frecuencia de la onda y 𝜙 los posibles desfases que pueda sufrir 
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la onda. Conocido el campo eléctrico, el campo magnético de la onda tendrá la misma fase y 

será perpendicular a �⃗�  y �⃗� . 

Las aberraciones que se produzcan en los frentes de onda recibidos por los telescopios 

terrestres implicarán modificaciones en la fase de la onda, por lo que el objetivo de la OA será 

cambiar la fase del campo eléctrico para reestablecerla lo más similar a la original. 

Los sistemas de óptica adaptativa cuentan con diversos componentes, siendo algunos 

de los más representativos: sensores de frente de onda, espejos deformables y sistemas de 

control. Estos se detallan posteriormente en sus respetivos apartados. Dichos componentes 

pueden aparecer en combinación con otros elementos como pueden ser divisores del frente de 

onda, divisores de haz, sistemas de control auxiliares o estrellas guía láser. 

4.1 LA TRANSMISIÓN DE LA LUZ EN LA ATMÓSFERA 
La principal fuente generadora de aberraciones sobre los frentes de onda recibidos de 

cuerpos celestes es la atmósfera, debido al fenómeno de la turbulencia atmosférica provocada, 

fundamentalmente, por las variaciones del índice de refracción a lo largo del camino recorrido 

por la radiación. La mezcla de remolinos de aire con temperaturas y densidades diferentes que 

forma la atmósfera genera un efecto similar al de colocar un conjunto de lentes una detrás de 

otra, dando lugar a una diferencia de camino óptico entre un instante y el siguiente.  El objetivo 

de los sistemas de óptica adaptativa consiste en la minimización de estos efectos en los frentes 

de onda recibidos en el menor tiempo posible, tratando de hacerlo en tiempo real. 

El flujo del viento y las variaciones de temperatura que ocurren en la atmósfera de forma 

natural provocan cambios que se comportan como vórtices o remolinos. Diferentes procesos 

mecánicos que se producen entre sus capas y la inestabilidad térmica de las masas de aire, 

intensificada por el calentamiento diurno debido a la energía procedente del Sol, generan 

turbulencias que pueden persistir durante varios kilómetros. Precisamente, las fluctuaciones de 

la temperatura son el factor dominante de la turbulencia, ya que el índice de refracción del aire 

(𝑛) es principalmente función de la densidad 𝜌 [5], que relaciona presión y temperatura a través 

de la ley de los gases ideales. 

𝑃 ∝ 𝜌𝑇 
 

( 3 ) 

De donde se deriva: 

𝛿 ln(𝑛 − 1) = 𝛿 ln(𝑃) − 𝛿ln (𝑇) 
( 4 ) 

Para velocidades mucho menores que la velocidad del sonido las fluctuaciones en la 

presión son despreciables, y se concluye que: 

𝛿𝑛 ≃ (1 − 𝑛)
𝛿𝑇

𝑇
 

( 5 ) 

Por tanto, la acumulación de las fluctuaciones de temperatura provoca la aparición de 

fluctuaciones en la fase y en la amplitud de las ondas, causando inhomogeneidades significativas 

en la radiación que acaba llegando a la superficie. Determinar de forma precisa el efecto de la 

turbulencia atmosférica sobre la luz en cada momento es un problema muy complejo; en primer 

lugar, debido a la descripción matemática de la atmósfera, que no es sencilla y, en segundo 

lugar, por la gran variabilidad que presenta con el tiempo. La modelización de la atmósfera debe 

estar variándose constantemente.  
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Existen diferentes modelos matemáticos que permiten modelizar el comportamiento de 

la atmosfera, entre los que se encuentran los modelos analíticos [6] y los modelos estadísticos 

[7], [8]. Los modelos analíticos se corresponden con descripciones matemáticas basadas en 

dinámica de fluidos, más concretamente en las ecuaciones de Navier-Stokes aplicadas a la 

atmósfera. En cambio, los modelos más precisos se basan en análisis estadísticos, ya que la 

complejidad de la atmósfera real está más allá de las capacidades de predicción determinista o 

incluso, el propio análisis numérico. La descripción estadística de la turbulencia ha permitido 

describir los efectos promedio generados por la turbulencia, como pueden ser la desviación o 

dispersión del haz incidente, mediante una serie de teorías o leyes de escala. 

A continuación, se expondrá detalladamente el modelo estadístico de Kolmogorov, ya 

que se trata del modelo más utilizado en el diseño de sistema de óptica adaptativa, así como en 

los simuladores de la turbulencia atmosférica. 

4.1.1 Modelo de Kolmogorov 

Andrey N. Kolmogorov, matemático ruso del siglo XX. y Aleksandr M. Obújov, físico y 

matemático ruso respectivamente, desarrollaron su teoría de la turbulencia atmosférica en base 

a argumentos de escalas. El principio de este modelo es la suposición de que las turbulencias se 

generan en cierta escala exterior 𝐿0,  y progresan a escalas más y más pequeñas debido a que 

los vórtices más grandes transfieren su energía a los más pequeños. Es un efecto descrito como 

“cascada de energía” hasta llegar a una escala mínima representada con el tamaño 𝑙0, a partir 

de esa escala mínima las fuerzas viscosas producen la disipación de la energía restante en forma 

de calor [2], [4], [9], [10].  

Es importante matizar que el modelo está desarrollado para aplicarlo en un estado 

pseudo-estacionario que se denomina rango inercial. Como se ha mencionado, las capas 

turbulentas reciben energía de capas mayores a la vez que disipan energía a otras inferiores, con 

el desarrollo de la turbulencia el ritmo de obtención y disipación de energía es 

aproximadamente constante, disipando las capas tanta energía como reciben. Esta situación es 

la que se denomina rango inercial. 

La modelización de la turbulencia atmosférica es necesaria ya que permite conocer 

aproximadamente las propiedades de la atmósfera en las que se va a realizar una observación y 

prever los efectos que se van a producir sobre los haces incidentes. Además, es particularmente 

importante cuando se trabaja con datos simulados, ya que cuanto más precisos sean los 

modelos más próximos a la realidad serán los datos producidos. 

El modelo de Kolmogorov estudia el comportamiento de la turbulencia atmosférica en 

rangos inerciales, para tamaños de turbulencia entre 𝐿0 y 𝑙0. La principal ventaja del modelo es 

que, a partir de parámetros como temperatura, velocidad del viento de las capas, densidad, etc. 

que son, a priori, sencillos de medir con los sistemas presentes en los telescopios, es capaz de 

modelar la turbulencia atmosférica. 

Kolmogorov estudió la diferencia entre velocidades cuadráticas medias entre dos 

puntos separados por una distancia r. Se definió el tensor de estructura 𝐷𝑖𝑗 como [2], [5], [7]: 

𝐷𝑖𝑗 = 〈[𝑣𝑖(𝑟1⃗⃗⃗  + 𝑟 ) − 𝑣𝑖(𝑟1⃗⃗⃗  )][𝑣𝑗(𝑟1⃗⃗⃗  + 𝑟 ) − 𝑣𝑗(𝑟1⃗⃗⃗  )]〉 

 
( 6 ) 

Siendo 𝑣𝑖 ,  𝑣𝑗  las diferentes componentes de la velocidad de los puntos. En general, esta 

expresión es bastante complicada de tratar, aunque ciertas simplificaciones acerca de la atmósfera 

permiten conseguir un tensor de estructura más sencillo. Considerando condiciones de rango inercial, es 
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decir, homogeneidad local (la velocidad solo depende de 𝑟), isotropía local (la velocidad solo depende del 

módulo de 𝑟) e incompresibilidad de las turbulencias (∇ · v = 0) se simplifica la definición del tensor de 

estructura en función de la velocidad como sigue: 

𝐷𝑣 = 〈[𝑣(𝑟1⃗⃗⃗  + 𝑟 ) − 𝑣𝑟(𝑟1⃗⃗⃗  )]
2〉 = 𝐶𝑣

2(ℎ)𝑟
2
3 

 

( 7 ) 

Para llegar al segundo resultado se consideró que la separación entre los 

puntos es pequeña, por lo que queda un tensor de estructura únicamente 

dependiente en 𝑟, donde 𝐶𝑣
2 es la constante de estructura para la velocidad, siendo 

una forma de medir la energía contenida en la turbulencia. En realidad, el tensor de 

estructura de las turbulencias atmosféricas se define como una cantidad 

dependiente del índice de refracción, ya que la velocidad de las turbulencias 

atmosféricas causa variaciones de presión y temperatura que alteran de manera 

sustancial el valor de 𝑛. 

La constante solamente es válida en condiciones de aplicación del modelo de 

Kolmogorov, siendo el valor 𝑟 de distancia entre puntos es tal que 𝑙0  <  𝑟 <  𝐿0, donde 𝑙0 es la 

escala más pequeña y 𝐿0 es la escala mayor. El vórtice más pequeño (en inglés, smaller eddy) es 

el tamaño más pequeño por debajo del cual los efectos viscosos son importantes y la energía se 

disipa en forma de calor. El tamaño de la escala pequeña está relacionado con la viscosidad (𝜂) 

y la energía (𝜀) de la turbulencia a través de la fórmula siguiente [4]: 

𝑙0 = 7,4 ⋅ (
𝜂3

𝜀
)

1
4

 
( 8 ) 

El rango de valores comunes que suele tomar este parámetro 𝑙0 varía en función de la 

región de la atmósfera en la que se esté observando, desde milímetros en la superficie hasta 

algunos centímetros en regiones más externas como la troposfera. Por otro lado, la escala 𝐿0 

sigue un comportamiento cerca de la superficie 𝐿0  ≈  0,4ℎ, donde h es la altura. En capas más 

externas de la atmósfera, la escala 𝐿0 oscila entre valores de entre 10 y 100 metros. 

A partir de la constante de estructura de la velocidad, puede el tensor de estructura 

asociado al índice de refracción [7]: 

𝐷𝑛 = 〈|𝑛(𝑟1⃗⃗  ⃗ + �⃗� ) − 𝑛(𝑟1⃗⃗  ⃗)|
2〉 = 𝐶𝑛

2(ℎ)𝑟
2
3 

 

( 9 ) 

Este tensor depende de 𝐶𝑛
2(ℎ), la constante de estructura del índice de refracción, 

también conocido como perfil de la turbulencia atmosférica y al igual que la anterior, da 

información de la fuerza o intensidad de la turbulencia a una altura ℎ. 

Las funciones de densidad espectral (en inglés, power spectrum) aparecen en el contexto 

de la Teoría Espectral de la señal, desarrollada por Fourier para el estudio de las diferentes 

componentes de frecuencia de una señal cualquiera. En ciertas situaciones es conveniente 

trabajar en el dominio espectral en una escala espacial [5], o en su defecto, por su recíproco el 

número de ondas �⃗� . Para la turbulencia isotrópica de Kolmogorov se define la función de 

estructura como: 

𝐷𝑛 = 8𝜋∫Φ𝑛(𝑘) [1 −
sin(𝑘𝑟)

𝑘𝑟
] 𝑘2𝑑𝑘 

 

( 10 ) 
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Dado que se pasa del dominio del tiempo al dominio de frecuencias, se obtiene el 

espectro de frecuencias que permite, con su aplicación, obtener la densidad de potencia 

espectral Φ𝑛(𝑘) cuya expresión es la siguiente: 

Φ𝑛(𝐾) =
1

(2𝜋)3
∫𝐵𝑛(𝑟1)𝑒

−𝑖𝑘𝑟1𝑑𝑟1
3 =

5

18𝜋
𝐶𝑛
2𝐾−3∫ 𝑠𝑒𝑛(𝐾𝑟1)𝑟1

−
1
3𝑑𝑟1

𝐿0

𝑙0

 

 

( 11 ) 

con �⃗⃗� = (𝐾, θ, φ) el vector de onda y considerando como límite 𝑙0 → 0 y 𝐿0 → ∞, se 

obtiene el espectro de Kolmogorov [2]: 

Φ(k) =
Γ(
8
3
) 𝑠𝑒𝑛 (

𝜋
3
)

4𝜋2
𝐶𝑛
2�⃗� −

11
3 ≈ 0.033𝐶𝑛

2|𝐾|−
11
3  

 

( 12 ) 

Gracias a la función de densidad de potencia espectral se puede conocer en función de 

la longitud de onda y la posición de la turbulencia, la distribución de energía de la turbulencia.  

Toda esta modelización se corresponde con el modelo de Kolmogorov. Como se ha 

comentado al inicio, el modelo se encuentra limitado para turbulencias de escala superiores a 

𝐿0. Para solucionar este problema, Theodore Von Kármán, físico e ingeniero húngaro, propuso 

tener en cuenta los efectos de las turbulencias mayores que la escala 𝐿0 en la densidad espectral 

de la radiación. Ello le permitió concluir una expresión más general para el poder espectral, 

definida como sigue [5]: 

Φ(k) = 0.033𝐶𝑛
2(𝑘2 + 𝑘0

2)−
11
6  

 

( 13 ) 

Donde 𝑘0  =
2𝜋

𝐿0
⁄ , con 𝐿0  el tamaño de la escala exterior. Es inmediato notar que 

cuando en el rango de escalas adecuado, el modelo de Von Kármán generalizado recupera las 

expresiones iniciales del modelo de Kolmogorov. 

Una vez estudiada la turbulencia atmosférica el objetivo es estudiar cómo afecta sobre 

los rayos que se están propagando a través de ella. Cuando las ondas electromagnéticas 

recorren la turbulencia atmosférica reducen su grado de coherencia, ya que en el camino se van 

encontrando con diferentes índices de refracción, provocando que cada frente de onda recorra 

un camino óptico diferente. Fried determinó que existe una longitud característica, llamada 

longitud de coherencia, que es el máximo tamaño permitido para la apertura sin que se rompa 

la coherencia. Se dice que la luz es coherente cuando toda la luz recibida tiene la misma amplitud 

de onda y la misma fase, lo que es esperable cuando proviene de una misma fuente. Una 

apertura mayor que la longitud de coherencia hará que se produzca la dispersión de la luz. La 

longitud de coherencia para un camino en el que la constante de estructura depende de la altura 

respecto de la superficie terrestre se escribe como [2]: 

𝑟0 = [0.423𝑘
2𝑠𝑒𝑐𝛽∫ 𝐶𝑛

2(ℎ)𝑑ℎ
𝐶

] 
( 14 ) 

Donde C es el camino seguido por la luz y 𝛽 es un factor corrector que se corresponde 

con el ángulo cenital de la observación. La corrección se aplica para tener en cuenta los cambios 

en la longitud de la trayectoria de viaje de la línea de visión con el ángulo de observación. Esta 

expresión es válida cuando se trabaja con ondas planas, para ondas esféricas habría que 

considerar más factores. Sin embargo, los frentes de onda recibidos de fuentes celestes pueden 
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aproximarse por frentes de onda planos ya que, pese a que inicialmente se traten de frentes de 

ondas esféricos, las secciones de ese frente de onda que se reciben a una distancia tan lejana 

cumplen esa aproximación. 

El parámetro de Fried 𝑟0 es una medida de la calidad de la transmisión óptica a través 

de la atmósfera debido a cambios aleatorios en el índice de refracción del aire que compone la 

atmósfera. En general se define 𝑟0como el diámetro de un área circular sobre la cual el error 

cuadrático medio del frente de onda debido al paso a través de la atmósfera es igual a 1 radián. 

El parámetro de Fried 𝑟0 tiene una gran importancia en la OA ya que es el valor que se 

utiliza como referencia a la hora de determinar de una forma rápida la intensidad de una 

turbulencia. Tanto a lo largo de los estudios realizados durante este trabajo como en situaciones 

de observación real, el valor de 𝑟0 es el que se utiliza para carecterizar la turbulencia. Su valor 

suele variar entre unos pocos 𝑐𝑚, alrededor de 4 −  5 𝑐𝑚 que se correspondería con un día de 

muy alta turbulencia, tormenta, etc. hasta los 20 𝑐𝑚 aproximadamente que sería una situación 

nocturna ideal para la observación. 

Desde un punto de vista matemático, el parámetro de Fried se presenta como un 

parámetro extremadamente útil para reescalar leyes relacionadas con fenómenos atmosféricos 

ya que incorpora la fuerza de la turbulencia (𝐶𝑛 ), la longitud de onda λ y el camino de 

propagación en un único parámetro [2]. Un ejemplo de ello es el espectro de la turbulencia en 

el dominio espacial. Con el parámetro de Fried medido en metros y la frecuencia espacial 𝜉 en 

𝑚−1 la expresión del espectro [11]–[13] es: 

Φ(𝜉) = 0.023
𝜉
−(
11
3
)

𝑟0

5
3

 ( 15 ) 

 
 

Este espectro puede ser empleado para describir los modos de aberración de la atmósfera 

turbulenta en términos de los coeficientes de Zernike [7], que se detallarán posteriormente. 

Además, la varianza total del frente de onda se puede obtener a partir de integrar tal que: 

𝜎2 = ∫Φ(𝜉)𝑑2𝜉 
( 16 ) 

  

El tiempo en el que las aberraciones del frente de onda cambian de manera notable es 

otro de los parámetros claves. Este tiempo se puede calcular asumiendo que la turbulencia que 

atraviesa la apertura del telescopio es movida por viento a escalas de tiempo mucho menores que 

la variación de la turbulencia [13]. Esta suposición se conoce como hipótesis de Taylor, o de flujo 

congelado [14]. La hipótesis de Taylor da lugar a que el tiempo que delimita el tiempo de 

exposición, o tiempo de coherencia (τ0), dado por: 

𝜏0 = 0.314
𝑟0
𝜐5
3
̅̅̅

 ( 17 ) 

 
 

donde se denota con la barra y el subíndice el promedio de 𝑣   ponderado en la 

turbulencia, siendo v la velocidad del viento de la capa de turbulencia dominante.  

En el caso de que la velocidad del viento sea rápida, los remolinos de viento tardan menos 

en atravesar la apertura del telescopio, de manera que la frecuencia de dichos cambios es alta 
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[14]. Se establece entonces una frecuencia de referencia para determinar si la frecuencia de cada 

momento es alta o baja, a esta frecuencia se le denomina Frecuencia de Greenwood y viene 

determinada por: 

𝑓𝐺 = 2.31𝜆
−
6
5 [sec(𝛽)∫𝐶𝑛

2(𝑧)𝑣
5
3𝑑𝑧]

3
5
 

( 18 ) 

 
 

Siendo 𝜆 la longitud de la onda que esté atravesando la turbulencia. 

 

Otro aspecto importante a tener en cuenta son las posibles fluctuaciones en la fase que se 

pueden producir entre los diferentes caminos ópticos que puede recorrer la luz. La importancia de 

estas fluctuaciones aumenta en sistemas de óptica adaptativa que trabajan con un gran campo de 

visión, pues la corrección realizada no será óptima para todas las posibles direcciones de propagación. 

Este efecto se conoce como anisoplanatismo. Se define el ángulo isoplanático 𝜃0 para una altura ℎ 

como: 

𝜃0 = [2.914𝑘
2 sec

8
3(𝛽)∫𝐶𝑛

2(𝑧)ℎ
5
3𝑑𝑧]

−(
3
5
)

 

Este ángulo determina la región angular en los frentes de onda atraviesan la misma 

turbulencia. Puede expresarse en función del parámetro 𝑟0 con la misma notación que en la 

ecuación 18 como: 

𝜃0 = 0.314
𝑟0

ℎ5
3⁄

̅̅ ̅̅ ̅
 ( 19 ) 

 
 

De este modo se ha obtenido un conjunto de valores que permiten, a partir de 

mediciones rápidas que se realizan en la superficie de la Tierra, caracterizar la atmósfera. 

Frecuentemente las condiciones de la atmósfera se representan con el valor de 𝑟0, ya que todos 

los demás parámetros pueden expresarse en función de él. Por tanto, conocido el valor de r0, la 

velocidad del viento en la superficie, y la temperatura en la zona cercana al objetivo del 

telescopio, puede modelizarse la atmósfera en la zona del objeto a observar, con el fin de 

utilizarla a continuación en la corrección de las imágenes.  

Otro parámetro utilizado frecuentemente en óptica adaptativa es la razón de Strehl, que 

se define como la relación de la intensidad del pico real de la imagen de una fuente puntual, 

frente a la intensidad del pico de la imagen en un telescopio perfecto de misma apertura. Se 

expresa de la siguiente forma: 

𝑆 = exp (−𝜎2) 
( 20 ) 

  

Siendo 𝜎2 es el cuadrado del error medio en la imagen. Su valor frecuentemente es 

utilizado para conocer la calidad de la reconstrucción realizada por el sistema de óptica 

adaptativa, cuanto más cercano sea el valor a la unidad, mejor será la reconstrucción. 

Otro aspecto importante a tener en cuenta son las posibles flucutaciones en la fase que 

se pueden producir entre los diferentes caminos ópticos que puede recorrer la luz. La 

importancia de estas fluctuaciones aumenta en sistemas de óptica adaptativa que trabajan con 
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grandes campos de visión, pues la corrección realizad no serña óptima para todas las posibles 

direcciones de propagación. Este efecto se conoce como anisoplantismo. Se define el ángulo 

isoplanático  

4.1.2 Propagación de la luz en la atmósfera 

Una vez que se han modelizado las propiedades de la atmósfera, es necesario conocer 

cómo van a afectar las fluctuaciones del índice de refracción en la propagación de la luz. No 

existe una teoría analítica que exprese la propagación de la luz a través de un medio turbulento, 

no obstante, existen aproximaciones que se pueden considerar válidas en la mayoría de las 

situaciones que se dan en los grandes telescopios terrestres. 

Por simplicidad en las ecuaciones, solamente se analizará el campo eléctrico. Lo mismo 

sucederá en el campo magnético, perpendicular al campo eléctrico analizado y también al vector 

de ondas �⃗� . El vector de posición 𝑟  puede descomponerse en dos componentes:  𝑟 , que se 

corresponde con los vectores perpendiculares al plano de propagación de la onda y 𝑧, que se 

corresponde con la dirección de propagación de la radiación de la radiación. Por tanto, 𝑟 =

 (𝑟, 𝑧) 

Asumiendo que la turbulencia es isotrópica, se puede llevar a cabo un tratamiento 

escalar de la propagación de la onda, ya que la atmosfera no afecta a la polarización de la luz 

[5]. Luego, la ecuación de ondas a resolver será: 

∇2𝐸(𝑟, 𝑧, 𝑡) =
𝑁2

𝑐2
𝛿𝑡
2𝐸(𝑟, 𝑧, 𝑡) 

( 21 ) 

Siendo 𝐸 el vector campo eléctrico, 𝑁 el índice de refracción del medio y 𝑐 la velocidad 

de la luz. Como es conocido, la solución general de la ecuación es: 

𝐸(𝑟 , 𝑡) = ψ(r )ei(�⃗�
 ⋅𝑟 −𝜔⋅𝑡) 

( 22 ) 

Siendo �⃗�  el vector de ondas de módulo 
2𝜋

𝜆
 y ψ(r ) la amplitud correspondiente con el 

módulo del campo eléctrico. Dadas las componentes del vector 𝑟 , se divide el operador 

laplaciano en componente transversal y longitudinal: 

[∇2 + 2𝑖�⃗� ∇ + �⃗� 2(𝑁2 − 1)]𝜓(𝑟 ) = 0 = [∇𝑟
2 +

𝛿2

𝛿𝑧2
+ 2𝑖𝑘

𝛿

𝛿𝑧
+ 𝑘2(𝑁2 − 1)]𝜓(𝑟 , 𝑧) 

 

( 23 ) 

Esta ecuación puede simplificarse asumiendo que: 

1. 𝜓(𝑟 , 𝑧) cambia lentamente a medida que la onda se propaga. Los cambios más 

significativos se producen cuando 𝐿 >>  𝜆 , el segundo término de esta 

ecuación es mucho más pequeño que el tercero y es generalmente 

despreciable [2]. 

2. Dado que 𝑛 = 𝑁 − 1 ≪ 1  se tiene utilizando la aproximación paraxial que 

𝑁2 − 1 ≈ 2𝑛, de ella se obtiene la ecuación de ondas paraxial: 

[∇𝑟
2 + 2𝑖𝑘

𝛿

𝛿𝑧
+ 2𝑘2𝑛]𝜓(𝑟 , 𝑧) = 0 

 

( 24 ) 

La resolución de esta ecuación pasa por conocer el índice de refracción en todos los 

puntos. Sin embargo, en múltiples situaciones es suficiente conocer propiedades estadísticas del 

campo en la posición del observador [5], [14]. La propiedad estadística más simple es la función 

de coherencia de primer orden que se define como el valor promedio del campo 𝛹. El valor 
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promedio del campo después de la propagación a través de la atmósfera hasta el observado, 

situado en 𝑧 =  0 viene dado por: 

〈𝜓〉 = 𝜓0 exp [−2𝜋
2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(�⃗� , 𝑧)�⃗� 𝑑�⃗� 
∞

0

] 

 

( 25 ) 

Donde 𝜓0  es el campo justo encima de la atmósfera, 𝜅  es el vector de ondas 

bidimensional (direcciones transversales al movimiento) y 𝛷𝑛 es la PSD definida en el modelo de 

Kolmogorov. 

Hay que mencionar que el hecho de integrar z en el intervalo [0, ℎ] o en el intervalo 

[0,∞] no introduce ningún error[14]. Al tratarse de una exponencial negativa este resultado da 

cuenta de la reducción de la amplitud promedio de la parte coherente de la radiación debida a 

la difracción que provoca la fluctuación del ´índice de refracción [5]. La energía total se conserva 

pero la luz incoherente se distribuye sobre un ángulo mayor [14]. 

Volviendo sobre la resolución de la ecuación de ondas paraxial ( 24 ): 

[∇𝑟
2 + 2𝑘2𝑛]𝜓(𝑟 , 𝑧) = −2𝑖𝑘

𝛿

𝛿𝑧
𝜓(𝑟 , 𝑧) 

 

( 26 ) 

Dividiendo por 2𝑘2: 

−[
1

2𝑘2
∇𝑟
2 + 𝑛(𝑟 , 𝑧)]𝜓(𝑟 , 𝑧) =

𝑖

𝑘

𝛿

𝛿𝑧
𝜓(𝑟 , 𝑧) 

 

( 27 ) 

Se obtiene una ecuación formalmente idéntica a la ecuación de Schrödinger, donde la 

coordenada 𝑧 juega el papel del tiempo, 𝜆 hace el papel de la constante de Planck y −𝑛(𝑟, 𝑧) =

𝑉(𝑟, 𝑧). Integrando en la variable 𝑧 se obtiene una solución para 𝜓(𝑟 , 𝑧): 

𝜓(𝑟 , 𝑧) = 𝜓(𝑟 , 0) +
𝑖

𝑘
∫ (

1

2𝑘2
∇𝑟
2 + 𝑛(𝑟 , 𝑢))𝜓(𝑟 , 𝑢)

𝑧

0

𝑑𝑢 

 

 

( 28 ) 

Esta expresión se corresponde claramente con una ecuación de Fredholm de segunda 

especie [15] con el término independiente una función dependiente de la variable 𝑟 . El 

procedimiento de resolución de una ecuación de este tipo es complejo, ya que requiere de uso 

del formalismo del resolvente, una parte de teoría de operadores en ecuaciones integrales. 

La solución de la ecuación se expresa como la serie de potencias siguiente [4]: 

𝜓 = 𝜓0 +∑(𝑖𝑘)𝑝
∞

𝑝=1

∫ 𝑑𝑧0

𝑧

0

…∫ 𝑑𝑧𝑝−1

𝑧𝑝−2

0

∏exp (𝑖(𝑧𝑖 − 𝑧𝑖−1)
∇r
2

2𝑘
⁄ )𝑛𝑖−1𝜓0

𝑝

𝑖=1

 
( 29 ) 

 
 

Correspondiéndose 𝜓0 = 𝜓(𝑟 , 0).  En general, esta última ecuación puede escribirse 

como un desarrollo en serie de Fourier en función del índice de refracción. Esta serie permite 

analizar la propagación de la radiación a lo largo de la dirección 𝑧, así como su promedio y la 

desviación estándar de este último. 

4.1.3 Variaciones estadísticas del campo 

Para obtener otras propiedades estadísticas como la varianza de las fluctuaciones en la 

amplitud o en la fase, es útil considerar el efecto en la amplitud y en la fase por separado [14]. 
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Introduciendo χ y ϕ que se corresponden con la amplitud logarítmica y las fluctuaciones de la 

fase respectivamente, en base a la definición de 𝛹: 

𝜓 = 𝜓0 exp(𝜒 + 𝑖𝜑) 
( 30 ) 

 

Aplicando que 〈𝑒𝑥〉= 𝑒
〈(𝑥−〈𝑥〉)2〉
2+〈𝑥〉 , relación válida para cualquier variable aleatoria que siga 

una distribución gaussiana [2], se obtiene que la suma de las varianzas de la amplitud logarítmica 

(𝜎𝑥
2) y de fluctuaciones de fase (𝜎𝜑

2) es: 

𝜎𝑥
2 + 𝜎𝜑

2 = 4𝜋2𝑘2∫ 𝑑𝑧
∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧)𝜅𝑑𝑘
∞

0

 

 

( 31 ) 

La covarianza entre valores de campo medidos en las posiciones 𝑟1⃗⃗⃗   y 𝑟2⃗⃗  ⃗ en el plano 

transversal a la dirección del movimiento, viene dada por la función de coherencia de segundo 

orden (𝛤2) , también conocida como función de coherencia mutua [14]. Su expresión es la 

siguiente: 

Γ2(𝑟1⃗⃗⃗  , 𝑟2⃗⃗  ⃗) = 〈𝜓1(𝑟 1)𝜓2
∗(𝑟 2)〉 = 𝐼0 exp [−4𝜋𝑘

2∫ 𝑑𝑧
∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧)[1 − 𝐽0(𝜅𝑟)]𝜅𝑑𝜅
∞

0

] 

 

( 32 ) 

Siendo 𝑟𝜒 = |𝑟 1 − 𝑟 2| , 𝐼0 = |𝜓0|
2  y 𝐽0  es la función de Bessel de primera especie. 

Sustituyendo la expresión ( 30 ) se obtiene que: 

𝐷𝑋(𝑟) + 𝐷𝜑(𝑟) = 8𝜋
2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧)[1 − 𝐽0(𝜅𝑟)]𝜅𝑑𝜅
∞

0

 

 

( 33 ) 

Siendo 𝐷𝑌 la función de estructura de amplitud logarítmica o la función de estructura de 

fase según el caso. En el caso del modelo de Kolmogorov, este resultado es integrable, 

obteniéndose la constante de estructura de la radiación [7]: 

𝐷(𝑟) ≡ 𝐷𝑋(𝑟) + 𝐷𝜑(𝑟) = 2 [
24

5
Γ (
6

5
)]

5
6
≈ 6.884(

𝑟

𝑟0
)

5
3
 

 

( 34 ) 

Siendo Γ(𝑥) la función Gamma. En la práctica la función de estructura de la amplitud 

logarítmica es mucho más pequeña que la función de estructura de fase [5], [14] y este resultado 

se reduce a la expresión: 

𝐷𝜑 ≈ 6.884(
𝑟

𝑟0
)

5
3
  

 

( 35 ) 

Para separar los dos tipos de fluctuaciones es necesario obtener la función de 

coherencia de cuarto orden, que describe la correlación entre las fluctuaciones de la irradiancia 

(potencia por unidad de área) [14] y se define de la siguiente manera: 

Γ4 = 〈𝜓1(𝑟 1, 𝑧)𝜓1
∗(𝑟 1, 𝑧)𝜓2(𝑟 2, 𝑧)𝜓2

∗(𝑟 2, 𝑧)〉 = 〈𝐼1(𝑟 1)𝐼2(𝑟 2)〉 
 

( 36 ) 

Las soluciones analíticas encontradas hasta la fecha han sido para fluctuaciones de la 

amplitud logarítmica pequeñas en las que 𝜎𝑋 ≤ 0.35 [14]. En este límite se encuentra que: 
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Γ4 = 𝐼0
2 exp [16𝜋2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ 𝐽0(𝜅𝑟) ⋅ sin
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

] 

 

( 37 ) 

Sustituyendo con ( 30 ) se obtiene la covarianza de 𝜒: 

𝐶𝜒(𝑟 1, 𝑟 2) = 〈|𝜒(𝑟 1) − 〈𝜒〉||𝜒(𝑟 2) − 〈𝜒〉|〉

= 4𝜋2𝑘2∫ 𝑑𝑧
∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ 𝐽0(𝜅𝑟) ⋅ sin
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

 

( 38 ) 

 

𝜎𝜒 = 4𝜋
2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ 𝐽0(𝜅𝑟) ⋅ sin
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

 

 

( 39 ) 

Dado que 𝐶𝜒(0) = 𝜎𝜒
2 se puede obtener: 

𝜎𝜒
2 = 4𝜋2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ 𝐽0(𝜅𝑟) ⋅ sin
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

𝜎𝜑
2 = 4𝜋2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ 𝐽0(𝜅𝑟) ⋅ cos
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

 
( 40 ) 

Combinando la ecuación ( 33 ) con las expresiones recién obtenidas se concluye que: 

𝐷𝜒 = 8𝜋
2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ [1 − 𝐽0(𝜅𝑟)] ⋅ sin
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

𝐷𝜑 = 8𝜋
2𝑘2∫ 𝑑𝑧

∞

0

∫ 𝜙𝑛(𝜅, 𝑧) ⋅ [1 − 𝐽0(𝜅𝑟)] ⋅ cos
2 (
𝑧𝜅2

2𝑘
)𝜅𝑑𝜅

∞

0

 

 

( 41 ) 

Estos dos resultados muestran que la intensidad de las fluctuaciones aumenta con la 

distancia a la turbulencia, mientras que las fluctuaciones de fase son prácticamente 

independientes de la distancia teniendo en cuenta que la escala espacial (𝑘−1) es mayor que la 

longitud de Fresnel √𝜆𝑧 [14]. Para grandes telescopios en los que se aplica la óptica adaptativa 

generalmente son válidas las aproximaciones a primer orden [14] tal que sin (
𝑧𝜅2

2𝑘
)~

𝑧𝜅2

2𝑘
 y 

cos (
𝑧𝜅2

2𝑘
)~1. 

4.2 COMPONENTES DE UN SISTEMA DE ÓPTICA ADAPTATIVA 
A lo largo de la siguiente sección se van a introducir los componentes principales que 

integran un sistema de óptica adaptativa, mostrándose los modelos que se utilizan con mayor 

frecuencia de cada tipo de componente. El orden, la cantidad y el modelo de cada tipo de 

componente será diferente en función de cada sistema de óptica adaptativa. 

Estos componentes será el encargado de llevar a cabo diferentes funciones, medir el 

frente de onda, aplicar una corrección, etc. Conocer los principios que rigen el funcionamiento 

de cada uno de ellos permitirá su máximo aprovechamiento cuando se intenten combinar con 

reconstructores basados en inteligencia artificial. 

4.2.1 Sensor de frente de onda 

El sensor del frente de onda (conocido como WFS por sus siglas en inglés Wavefront 

Sensor) es el elemento encargado de registrar los frentes de onda recibidos y extraer 



18 | P á g i n a  
 

información sobre las aberraciones que presentan una vez atravesada la turbulencia 

atmosférica. 

Una de las propiedades fundamentales de un sistema de óptica adaptativa es que las 

correcciones deben realizarse rápidamente, tratando de corregir las imágenes lo más cerca al 

tiempo real. Por lo tanto, si todo el sistema tiene que funcionar prácticamente en tiempo real, 

en el diseño de cada uno de sus componentes prima tanto la velocidad como la precisión.  

Los sensores de frente de onda que se utilizan frecuentemente en test ópticos en los 

que la fase de la onda recibida es medida y reconstruida con gran exactitud no son válidos en 

los sistemas de óptica adaptativa, ya que para obtener esos niveles de precisión el tiempo 

empleado son minutos, horas o incluso días. 

El requisito fundamental de cualquier sensor de frente de onda en óptica adaptativa es 

la determinación de la fase de los rayos incidentes, independientemente de la intensidad de 

estos. Esto es debido a que un sistema de óptica adaptativa expuesto a la atmósfera recibirá luz 

con elevada variabilidad de intensidades, de ahí la necesidad de que sea capaz de identificar los 

rayos propios de la fuente que se está estudiando respecto a todos los demás, que en muchas 

ocasiones no serán los que presentan mayor intensidad. 

El efecto de la fase en la propagación de la luz está altamente relacionado con el 

principio de Huygens-Fresnel, que se expresa a través de la integral siguiente [2]: 

𝑈(𝑥, 𝑦) = −
𝑖𝐴

𝜆𝑅
𝑒−𝑖𝑘𝑟∫

𝑒𝑖(𝜑+𝑟)

𝑟
𝑑𝑆

𝑆

 

 

( 42 ) 

Siendo 𝑈(𝑥, 𝑦) la amplitud compleja de la onda esférica 
𝐴

𝑅
𝑒𝑖𝑘(𝜑−𝑅) a una distacia 𝑟 de la 

apertura. El patrón de intensidad observado está definido por el cuadrado de la amplitud 𝑈, es 

decir, 𝐼(𝑥, 𝑦)  =  |𝑈(𝑥, 𝑦)|2. El patrón de intensidad de una figura es lo que se conoce como la 

función PSF (por sus siglas en inglés; Point Spread Function). 

El mayor interés del sensor de frente de onda reside en medir la fase del frente de onda 

recibido. Conocer la fase es un problema complejo, ya que al contrario de lo que pueda parecer, 

no se puede medir de manera directa sobre los rayos de luz recibidos por varios motivos: 

1. La fase que presentan los fotones de los rayos de luz recibidos son fruto de la 

interacción con otros fotones presentes en su camino óptico, por lo que las fases 

medidas siempre se obtienen de forma relativa. 

2. No existe la función inversa de la exponencial de la fase, ya que la función 

exponencial compleja no es inyectiva, por tanto, no existe una única solución 

para: 

𝜑(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑈(𝑥, 𝑦), |𝑈(𝑥, 𝑦)|) 
 

( 43 ) 

Siendo el campo 𝑈(𝑥, 𝑦) = |𝑈(𝑥, 𝑦)|𝑒−𝑖𝜑(𝑥,𝑦) 

Un primer intento de aproximación al problema de la determinación de la fase, a pesar 

de las evidentes dificultades que comporta, fue intentar extraer información directamente del 

patrón de intensidad. Autores como Robinson intentaron resolver este problema con 

condiciones extremadamente restrictivas sobre la medición de la intensidad. Propuso que la 
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fase de la radiación puede calcularse como la transformada de Hilbert [16] del logaritmo de la 

intensidad, es decir: 

𝜙(𝑥) = −𝐻𝑇[𝑙𝑜𝑔 |𝑈(𝑥)|] 
 

( 44 ) 

No obstante, el resultado es válido solamente en campos de fase mínima. Este tipo de 

campos, que ocurren cuando por ejemplo la fase está concentrada en los bordes de una 

apertura, rara vez ocurren en los campos electromagnéticos que son objeto de estudio de la 

Óptica. De ahí que su rango de validez sea bastante limitado. 

Existen también técnicas basadas en métodos estadísticos [2], como la que se basa en 

una computación iterativa de la función de máxima verosimilitud del frente. El método consiste 

en minimizar la función 

∑
[𝐼𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 − 𝐼𝑖]

2

𝜎2
𝑖

 

 

( 45 ) 

Donde 𝐼𝑖 son las intensidades del frente, 𝐼𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 un parámetro que mide la media de la 

intensidad y 𝜎 es la varianza. Este método es bastante robusto (en términos de consistencia 

matemática) pero requiere de métodos no lineales para alcanzar una solución óptima, ya que 

no resulta sencillo minimizar este tipo de funciones. La determinación del frente se lleva a cabo 

utlizando funciones base en dos dimensiones basadas en los patrones de intensidad resultado 

de evaluar la ecuación anterior. 

Otros métodos iterativos basados en algoritmos estadísticos es el método de Teague 

[2], que obtiene la fase del frente de onda aplicando la técnica de los momentos. Esta técnica se 

caracteriza por ser muy compleja y verse muy afectada por factores como el ruido, por lo que 

se trata de un método con una validez muy limitada. 

Por lo tanto, pese a la existencia de métodos iterativos que reconstruyen el frente de 

onda de manera directa, sus aplicaciones son muy limitadas por diversos motivos, donde 

destacan especialmente su mal funcionamiento frente a la gran cantidad de ruido que se registra 

en las medidas y la dificultad para su implementación en tiempo real debido a la complejidad de 

las técnicas. 

4.2.1.1 Sensor de Shack-Hartmann 

El sensor de Shack-Hartmann (SH o SHWFS por sus siglas en inglés, Shack-Hartmann 

Wavefront Sensor) es el sensor de frente de onda más utilizado en los sistemas de OA 

actualmente y uno de los primeros en ser desarrollados para los sistemas pioneros. Su método 

de medición de la fase sigue siendo válido hoy en día pese a tratarse de uno de los primeros 

desarrollados, si bien la tecnología utilizada en los sensores ha ido evolucionando a lo largo de 

los años. En un principio fueron desarrollado para observaciones nocturnas pero debido a gran 

rendimiento han sido optimizados para su aplicación también en óptica adaptativa solar. 

El origen del sensor reside en un test para lentes o espejos llamado el test de Hartmann 

que consiste en colocar una máscara opaca con agujeros detrás de la lente sobre la que se hace 

el test [13]. En esta configuración, cada agujero de la máscara actúa como una apertura y, como 

la luz converge tras atravesar la lente, la imagen que se produce es un conjunto de puntos. Con 

la calibración apropiada, la posición de dichos puntos es una medida directa de la inclinación del 

frente de onda local en cada agujero y, por tanto, una descripción de la calidad de la lente [13], 

[17]. La variación introducida por Shack fue colocar lentes también en los agujeros de tal manera 
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que la eficiencia de captación de la luz de la máscara aumentaba y, con los puntos enfocados, 

se reducían los efectos de difracción debidos a los agujeros [13], [17]. 

Tomando como principio el test explicado anteriormente, el SHWFS consiste en una 

matriz de lentes a una distancia 𝑓 de una matriz detectora de fotones (sensor CCD) tal que 

cuando un frente de onda plano incide sobre el conjunto de lentes, la luz coincide con los puntos 

centrales de la matriz CCD. Cuando el frente de onda está aberrado (tiene curvatura), la luz no 

se proyecta sobre los centros de la matriz CCD, sino sobre puntos arbitrarios cualesquiera. El 

desplazamiento de la imagen respecto del punto es proporcional a la pendiente del frente en 

cada lente. 

 

Figura 1: Sensor de Shack-Hartman explicado gráficamente. En la matriz de detección de luz, los puntos 
perfectamente distribuidos se corresponden con las imágenes del frente de onda al atravesar las lentes. Si el frente de 
onda está modificado por una turbulencia atmosférica, la proyección sobre el plano imagen de esta radiación no se 
distribuye de manera perfecta, sino que cada punto se sitúa a una distancia ∆y del punto que se considera de equilibrio. 
Esta cantidad es clave para posteriormente estimar, tal y como se comenta a continuación, la fase global de la 
radiación incidente.  

Hay dos elementos principales que caracterizan al SHWFS; el conjunto de lentes y los 

sensores CCD. Las lentes utilizadas en los SHWFS se caracterizan por ser elaboradas con gran 

precisión, tanto en la alineación que presentan en la matriz como en la calidad de los materiales 

utilizados, ya que deben introducir la menor aberración posible sobre la luz focalizada. Por otro 

lado, los detectores CCD son los encargados de medir la luz recibida, se trata de sistemas que 

basan su funcionamiento en el efecto fotoeléctrico [18], la carga liberada por estas matrices es 

directamente proporcional a la intensidad de la radiación incidente. 

El ángulo de desplazamiento 𝜃𝑐  del frente de onda plano aberrado respecto a los 

centros de la matriz CCD se puede obtener como [2], [19]: 

𝜃𝑐 ≈ 𝑡𝑎𝑛𝜃𝑐 =
Δ𝑦

𝑓
 

 

( 46 ) 
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Siendo ∆𝑦 el desplazamiento de la imagen respecto del centro de cada lente y 𝑓 es la 

distancia focal de cada una de las lentes. 

Como este ángulo de desplazamiento es proporcional a la pendiente del frente en cada 

lente, se tiene que: 

𝜃𝑐~〈∇𝜑(𝑥)〉 
( 47 ) 

 

Es decir: 

𝜃𝑐 ≈
1

𝐴
∫ ∇𝜑(𝑥)𝑑𝑥
𝐴

 

 

( 48 ) 

A primer orden: 

𝜑(𝑥) = 𝜑(0) + 𝑥∇𝜑(𝑥) + Ο(|𝑥|2) 
 

( 49 ) 

De esta forma se obtiene una reconstrucción de la fase a primer orden. En realidad, este 

proceso no es el que realiza el SHWFS, ya que se está teniendo en cuento un único valor del 

ángulo de desplazamiento (podría ser el de una única subapertura o el valor medio entre todas 

ellas). Por tanto, se estaría perdiendo mucha información en comparación con tener en cuenta 

todas las medidas registradas por cada una de las subaperturas. 

Para compensar el efecto de la atmósfera turbulenta en la luz, es necesario medir la 

variación del frente de onda local de manera precisa en cada subapertura y es por eso por lo 

que en óptica adaptativa se emplean múltiples variaciones de la técnica descrita previamente.  

La posición del punto de luz focalizado por la lente en cada una de las subaperturas se 

denomina centroide [2], [20], [21]. El centroide de una distribución de intensidad es igual al 

desplazamiento del origen del plano de la imagen, que es proporcional a la inclinación del frente 

de onda y su valor se puede obtener de la siguiente forma: 

�̅� =
∫ ∫ 𝑥𝐼(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦

∞

−∞

∞

−∞

∫ ∫ 𝐼(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦
∞

−∞

∞

−∞

 

�̅� =
∫ ∫ 𝑦𝐼(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦

∞

−∞

∞

−∞

∫ ∫ 𝐼(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦
∞

−∞

∞

−∞

 

 

( 50 ) 

La ecuación 51 describe un modelo ideal en el que toda la superficie de la subapertura 

registra la luz. En realidad, la capacidad de senseo del sensor está limitada por el número de 

píxeles CCD y el espacio que existe entre cada uno de ellos, teniendo esto en cuenta, la ecuación 

se modificaría de la siguiente forma: 

𝑥𝑐,𝑘 =
∑ 𝑥𝑖,𝑗𝐼𝑖,𝑗𝑖,𝑗

∑ 𝐼𝑖,𝑗 𝑖,𝑗
 

𝑦𝑐,𝑘 =
∑ 𝑦𝑖,𝑗𝐼𝑖,𝑗𝑖,𝑗

∑ 𝐼𝑖,𝑗 𝑖,𝑗
 

 

( 51 ) 

Donde el sufijo 𝑐 se refiere a centroide y la 𝑘 representa el número de subapertura, 

realizando el sumatorio sobre todos los píxeles asignados a la lente 𝑘  [13], [20]. En OA es 

frecuente el uso de estrellas guía de referencia (que pueden ser naturales o artificiales), situadas 
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en una zona cercana al objeto que se quiere observar. El uso de estas estrellas guía permite 

comparar los centroides recibidos del objeto a observar con los frentes de onda de una fuente 

completamente conocida para reconstruir la turbulencia atmosférica. Por tanto, los centroides 

de la fuente a estudiar serán comparados con los de la estrella guía [2] para obtener las 

pendientes de los frentes de onda de la siguiente forma: 

(
⟨𝑑𝑤 𝑑𝑥⁄ ⟩

⟨𝑑𝑤 𝑑𝑦⁄ ⟩
)

𝑘

= (
𝛽𝑥
𝛽𝑦
)
𝑘

=
1

𝐿𝐻
(
𝑥𝑐 − 𝑥𝑟
𝑦𝑐 − 𝑦𝑟

) 

 

( 52 ) 

Siendo 𝐿𝐻 la distancia del plano focal. 

El SHWFS ha sido el sensor escogido para el desarrollo de los trabajos que se han llevado 

a cabo a lo largo de esta tesis, puesto que al ser el más utilizado existe mayor número de 

simuladores y datos que se utilizaron para entrenar nuestros reconstructores. A pesar de ello, a 

continuación, se van a introducir el sensor de curvatura y el sensor piramidal que, pese a ser 

utilizados en un gran menor número de sistemas, también están presentes en muchos 

telescopios en la actualidad. Dada su menor relevancia solamente se expondrá una breve idea 

de su funcionamiento. 

4.2.1.2 Sensor de curvatura 

Inventado por Roddier [17], [22] en el año 1988, su funcionamiento se basa en 

aprovechar que a medida que la luz se propaga desde la pupila al foco, las fluctuaciones de fase 

se traducen en fluctuaciones de la irradiancia. En consecuencia, medir las fluctuaciones de 

irradiancia en una imagen desenfocada se puede utilizar para estimar la curvatura del frente al 

entrar en la pupila y por tanto la fase. La relación de la irradiancia con la fase y la curvatura está 

dada por la ecuación siguiente: 

𝐼1(𝑟) − 𝐼2(−𝑟)

𝐼1(𝑟) + 𝐼2(−𝑟)
=
𝑓(𝑓 − 𝑠)

𝑠
[∇2𝜑(

𝑓

𝑠
𝑟) −

𝛿

𝛿𝑛
𝜑 (
𝑓

𝑠
𝑟) 𝛿𝑐] =

2𝑓2𝑐𝜔
𝑠

 

 

( 53 ) 

Donde 𝑐𝜔 =
1

𝑟𝑜𝑚𝑒𝑔𝑎
 es la curvatura local en el punto 𝑟, 𝑓 representa la distancia focal del 

telescopio, 𝑠 la separación de los sensores y 𝛿𝑐 es la delta de Dirac, que representa la intensidad 

de la derivada normal de la señal. La reconstrucción del frente de onda a partir de esta expresión 

es compleja, pero se basa en técnicas iterativas parecidas a las que se utilizan en la resolución 

de la ecuación de Poisson. 

 

Figura 2: Sensor de curvatura simple consta de dos conjuntos de detectores situados a cada lado del plano 
focal, separados la misma distancia del plano focal 𝑙 , la curvatura se estimará en función de las diferencias de 
intensidad registradas por ambos sensores.  
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4.2.1.3 Sensor piramidal 

Se trata de uno de los sensores desarrollados más recientemente, en concreto fue 

ideado por Ragazzoni en 1996. Este dispositivo consiste en una pirámide de cuatro caras que se 

coloca a una distancia 𝑓 igual a la distancia focal de la apertura al plano imagen. La pirámide 

divide el rayo que proviene de la apertura en 4 rayos diferentes. Posteriormente, la imagen se 

proyecta en un detector CCD [2]. 

En el caso de que se recibiese un frente de onda plano, en las cuatro pupilas detectores 

se observaría el mismo patrón de irradiancia. Cualquier desviación, por pequeña que sea, del 

frente de onda original, generará patrones de irradiancia diferentes en cada una de las pupilas 

de detección. 

 

Figura 3: Representación esquemática del sensor piramidal. En el caso de un frente de onda plano sin 
aberrar, los cuatro detectores recibirían el mismo patrón de irradiancia. 

Para medir la fase, el prisma se moverá en las direcciones 𝑋  e 𝑌  y se recogerán las 

intensidades que se recojan en cada uno de los planos, como se indica en la figura. Habrá un 

desplazamiento máximo en cada eje denotado por ±𝐿. 

El prisma se moverá siempre con velocidad constante, el desplazamiento del rayo en el 

plano focal, como ya se ha explicado en apartados anteriores [2], vendrá dado por: 

∇𝑑𝑒𝑠𝑝𝑙𝑎𝑧𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜= 𝑓
∇𝜑

𝑘
 

 

( 54 ) 

Donde 𝑓 es la distancia focal, 𝛻𝜑 el promedio de la fase y 𝑘 el número de ondas de la 

radiación que se está considerando. Si miramos la imagen del diagrama, se puede comprobar 

que cuando el prisma oscila en la dirección x, el tiempo que está el rayo en la pupila 𝑎 es: 

𝑡𝑎 =
𝐿 +

𝑓∇𝑥𝜑
𝑘
⁄

2𝐿
 

 

( 55 ) 

Mientras que la fracción de tiempo que permanece en la pupila 𝑐 es: 

𝑡𝑐 =
𝐿 −

𝑓∇𝑥𝜑
𝑘
⁄

2𝐿
 

 

( 56 ) 

En consecuencia, si se restan las intensidades se puede obtener una forma de calcular 

el gradiente de la fase del frente: 
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𝐼𝑎 − 𝐼𝑐
𝐼𝑎 + 𝐼𝑐

=
𝑓∇𝑥𝜑

𝑘𝐿
 

 

( 57 ) 

La combinación del movimiento tanto en el eje 𝑋 como en el eje 𝑌 permite deducir las 

expresiones de las componentes del gradiente de la fase: 

∇𝑥𝜑(𝑟 ) =
kL

f
(
𝐼𝑎(𝑟 ) − 𝐼c(𝑟 ) + 𝐼b(𝑟 ) − 𝐼d(𝑟 )

𝐼𝑡
) 

∇𝑥𝜑(𝑟 ) =
kL

f
(
𝐼𝑏(𝑟 ) − 𝐼a(𝑟 ) + 𝐼𝑑(𝑟 ) − 𝐼𝑐(𝑟 )

𝐼𝑡
) 

 

( 58 ) 

El sensor piramidal representa una gran ventaja respecto a otros tipos de sensores ya 

que, como se puede ver, se trata de un modelo muy sencillo para la medición de las variaciones 

de fase, lo que permite implantarlo con facilidad en tiempo real. Además, la resolución espacial 

del sensor no está limitada por una lente (como puede ser en el caso de los SH y otros tipos de 

sensores que utilizan lentes) sino que solamente dependerá del tamaño del píxel del detector. 

4.2.2 Sistemas correctores del frente de onda 

Una vez conocidas las aberraciones presentes en el frente de onda es necesario disponer 

de sistemas que permitan corregirlas. Corregir la aberración presente en un frente de onda es 

tan simple como producirle otra aberración que sea la conjugada de la primera, para obtener el 

frente de onda original. 

Algunos elementos que serían capaces de corregir las aberraciones podrían ser lentes o 

espejos. En el caso de la OA estas correcciones serán llevadas a cabo por espejos que son capaces 

de modificar sus alguna de sus propiedades en función de las aberraciones presentes. A 

continuación, se presentan los modelos de espejos más utilizados en óptica adaptativa. 

4.2.2.1 Espejos tilt 

 Denominados espejos de inclinación en castellano, se utilizan para corregir las 

desviaciones en la dirección de los rayos que se reciben. Al realizar una observación, los 

telescopios apuntan en la dirección en la que se encuentra el objeto a observar, no obstante, 

fruto de las aberraciones producidas por la turbulencia atmosférica, los rayos recibidos de dicha 

fuente provienen de direcciones diferentes a la que cabría esperar en ausencia de atmósfera. 

Para compensar estas diferencias se utilizan los espejos tilt [13], [23], [24]. La gran mayoría de 

estos espejos tienen asociados sensores de posición de sistemas de retroalimentación 

(conectados al ordenador de control) que les permiten ejecutar las órdenes de corrección que 

les son dadas. 

Existen ciertos requerimientos para el buen funcionamiento de un espejo, como: ancho 

de banda (frecuencias que es capaz de corregir), la velocidad o la aceleración. En general se 

necesita que los espejos de inclinación estén en la posición requerida en menos de la mitad de 

tiempo que el tiempo característico de respuesta del ordenador de control. 

Este tipo de espejos [13] están diseñados para eliminar ciertas aberraciones del frente 

de onda, además de la propia inclinación. La mayor cantidad de tilt (inclinación) oscila entre 

𝑀 =  ±2,5𝜎𝑡𝑖𝑙𝑡, donde 𝜎𝑡𝑖𝑙𝑡 es la desviación estándar de la inclinación. Matemáticamente [12]: 

𝜎𝑡𝑖𝑙𝑡 =
√0.184(

𝐷

𝑟0
)

5
3
(
𝜆

𝐷
)
2

 
( 59 ) 
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Donde 𝜆  es la longitud de onda, 𝐷  el diámetro de la apertura y 𝑟0  la longitud de 

coherencia de Fried. 

En capítulos posteriores se explicará cómo la aberración del frente de onda puede ser 

expresada mediante una serie de polinomios denominados los polinimios de Zernike. Cada tipo 

de aberración se asociará a un polinomio diferente también llamado modo. La corrección más 

simple de un frente de onda es la variación de la dirección del haz o la inclinación del frente de 

onda, que son los elementos asociados a los polinomios de Zernike de orden más bajo [13], [17]. 

Los elementos encargados de corregir los modos de Zernike más bajos en un sistema de OA son 

los espejos tilt.  

4.2.2.2 Espejos segmentados 

Pertenecen al grupo ya de los denominados espejos activos, que se caracterizan por 

tener la capacidad de modificar la forma de su superficie, permitiendo así correcciones de 

aberraciones de mayor orden [2]. 

En el caso de los espejos segmentados, su superficie está dividida en pequeñas unidades 

individuales de espejos con capacidad de corrección independiente cada una de ellas. Existen 

muchos tipos de partes individuales y tienen geometrías diferentes: cuadradas, hexagonales y 

hasta circulares se han utilizado. Los espejos segmentados se utilizan para corregir aberraciones 

estáticas en un sistema óptico o para compensar turbulencias atmosféricas. La ventaja de este 

tipo de dispositivos es que son altamente escalables, es decir, se pueden fabricar espejos muy 

versátiles y con más funcionalidades a medida que se añaden más y más unidades al espejo. Los 

espejos segmentados pueden tener dos tipos de configuraciones: pistón (no hay inclinación de 

la superficie metálica) o pistón-inclinación (se produce al mismo tiempo desplazamiento e 

inclinación de la superficie metálica del sistema). 

 

Figura 4: Representación esquemática de la diferencia entre espejos segmentados pistón y espejos 
segmentados pistón-inclinación. 

Pese a la gran variedad de formas que puede tomar la superficie, cada unidad de espejo 

no puede colocarse en posiciones libres sin tener en cuenta al resto. Debe existir una 

continuidad a lo largo de la superficie del espejo ya que, de lo contrario, las intersecciones entre 

cada uno de los actuadores provocarían aberraciones mayores en el frente de onda. 

La forma más común de las superficies espejadas es hexagonal. Los espejos 

normalmente tienen forma circular (al igual que la pupila del telescopio), maximizar el número 

de unidades individuales en un círculo da lugar a disposiciones hexagonales. 
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4.2.2.3 Espejos Deformables (DM) 

Los espejos deformables (normalmente conocidos como DM por sus siglas en inglés 

Deformable Mirror) se diferencias de los anteriores por ser espejos de superficie continua con 

un medio mecánico que permite deformar la superficie. Los dispositivos que realizan la 

deformación se denominan actuadores, que en general suelen ser continuos (espejos de 

membrana, espejos bimorfos...). También pueden tener actuadores discretos perpendiculares a 

la superficie, o pueden tener actuadores discretos en los bordes que imparten momentos de 

flexión. Debido a que la superficie del espejo parece doblarse de forma similar a una membrana 

de caucho estirada, los DM de superficie continua a menudo se denominan espejos de goma o 

de caucho [2], [11], [22]. 

Los primeros DM fueron desarrollados en la década de 1970 y son los denominados 

espejos de actuador discreto. El material que se utilizó para su diseño fue apilamientos de discos 

piezoeléctricos, de manera que, modificando el voltaje se modificaba la superficie del espejo. En 

aquel entonces el voltaje requerido para cada actuador era superior a 1𝑘𝑉, lo que dificultaba 

enormemente su desarrollo. 

Sin embargo, con el desarrollo de la tecnología de estos dispositivos se facilitó su 

implementación en situaciones reales. Algunos parámetros importantes que mejoran el 

rendimiento de los espejos son: miniaturización de actuadores, bajos voltajes, precisión en la 

posición y baja histéresis. En la actualidad, los materiales más comunes en la fabricación de estos 

dispositivos son: el titanato circonato de plomo y el niobato magnesio plomo [11]. Respecto de 

la capa externa, es necesario que esta tenga elevada reflectividad para que la radiación incidente 

no modifique el efecto de los actuadores sobre el espejo. Otras cuestiones importantes relativas 

a los espejos deformables es que su respuesta sea lineal con el voltaje para, de nuevo, evitar 

respuestas indeseadas en la modificación de la fase de la radiación. 

Existen diferentes tipos de espejos deformables: 

• Espejos de actuadores: Existen unidades piezoeléctricas a modo de pistones 

debajo de la capa que refleja la luz que modifican la superficie del DM. 

 

• Espejos deformables bimorfos: Consisten en una placa de metal o vidrio unida 

a hoja de cerámica piezoeléctrica polarizada en la dirección normal a su 

superficie cubierta de electrodos independientes [2]. Al tratarse de un material 

piezoeléctrico, cuando se aplica una diferencia de potencial entre los electrodos 

frontales y traseros sus dimensiones cambian. El cambio en el radio local de 

curvatura [2], [25] viene dado por la siguiente expresión: 

𝑅 =
𝑉𝑑13
𝑡2

 

 

( 60 ) 

donde 𝑑13 es el coeficiente del tensor piezoeléctrico y t es el espesor de la hoja 

de cerámica más la placa de metal (o vidrio). 

 

• Espejo deformable de membrana: Se caracterizan por tener una membrana 

reflectante entre un electrodo transparente y una serie de electrodos 

individuales en la parte posterior del espejo [2]. Cuando no existe diferencia de 

potencial la membrana es plana mientras que cuando 𝑉 ≠  0  la atracción 

electrostática entre electrodos deforma la membrana hasta conseguir la forma 



27 | P á g i n a  
 

deseada. La curvatura local de la superficie viene descrita por la ecuación de 

Poisson [11], [26]. 

∇2𝑧(𝑥, 𝑦) = −
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑇
 

 

( 61 ) 

donde T es la tensión de la membrana 
𝑓𝑢𝑒𝑟𝑧𝑎

𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑⁄  y 𝑃(𝑥, 𝑦) es la presión 

en la posición (𝑥, 𝑦).  

 

4.2.3 Sistemas reconstructores del frente de onda 

Serán los encagados de, a partir de la información registrada por los sesores de frente 

de onda, calcular las correcciones necesarias. Se trata de la parte central de este trabajo puesto 

que el objetivo es desarrollar nuevos sistemas reconstructores basados en inteligencia artificial, 

en lugar de los típicamente usados cuyo funcionamiento depende de complejos algoritmos 

matemáticos. 

 La reconstrucción del frente de onda a partir de medidas de las pendientes es un 

problema que tiene, en general, dos maneras de ser resuelto. En este punto cabe recordar que 

las pendientes es la información medida por los sensores explicados en el apartado anterior. La 

primera es la reconstrucción por zonas en la que el frente de onda se estima directamente a 

partir de un conjunto discreto de medidas del gradiente de la fase y la segunda es la 

reconstrucción por modos [27]. En esta última, el frente de onda se expande en una base de 

funciones ortogonal y los coeficientes se estiman a partir de las medidas de las pendientes de la 

fase. La base de funciones que se emplea en astronomía para representar la fase (𝜑) de la 

turbulencia atmosférica, donde las aperturas normalmente son circulares [27], son los 

polinomios de Zernike [2], [28]. 

𝜑 = ∑𝑎𝐾𝑍𝐾(𝑥, 𝑦)

𝐾

𝑘=𝑜

 

 

( 62 ) 

donde 𝑎𝑘  son los coeficientes de los modos y 𝑍𝑘(𝑥, 𝑦) los polinomios de Zernike, que 

están formados por una parte angular y una parte radial. Se definen como: 

𝑍𝑛𝑚𝑝𝑎𝑟 = √𝑛 + 1𝑅𝑛
𝑚(𝑟/𝑅′)√2 · 𝑐𝑜 𝑠(𝑚𝜃)

𝑍𝑛𝑚𝑖𝑚𝑝𝑎𝑟 = √𝑛 + 1𝑅𝑛
𝑚(𝑟/𝑅′)√2 · 𝑠𝑒𝑛(𝑚𝜃)

𝑍𝑛0 = √𝑛 + 1𝑅𝑛
0(𝑟/𝑅′)

 

 

( 63 ) 

Donde los polinomios radiales 𝑅𝑛
𝑚 se definen como: 

𝑅𝑛
±𝑚 (

𝑟

𝑅′
) = ∑(−1)𝑠

(𝑛 − 𝑠)!

𝑠! (
𝑛 + 𝑚
2 − 𝑠) ! (

𝑛 − 𝑚
2 − 𝑠) !

(
𝑟

𝑅′
)
𝑛−2𝑠

𝑛−𝑚
2

𝑠=0

 

 

( 64 ) 

En óptica adaptativa los primeros modos de Zernike se asocian a correcciones 

particulares del frente de onda. Los tres primeros modos se conocen como pistón (𝑍0
0) , 

inclinación y centelleo (𝑍1
±1) , y astigmatismo y desenfoque (𝑍2

0 𝑦 𝑍2
±2)  [29], [30]. Una 

representación esquemática de los modos de Zernike puede verse en la Figura 5. 
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Figura 5: Modos de Zernike. Imagen extraída de [30]. 

Hay que mencionar que los polinomios de Zernike no son la única base empleada para 

la compensación de las turbulencias. De hecho, en términos de la matriz de covarianza, la base 

óptima son los polinomios de Karhunen-Loève (K-L) ya que en esta base dicha matriz es diagonal 

[27]. La definición de estos polinomios es la siguiente: 

𝑠𝑝
±𝑞(𝑟) = ∑ 𝐶𝑛

𝑚𝑅𝑛
𝑚(𝑟)

∞

𝑛=𝑚
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siendo la suma sobre 𝑚 , 𝑚 + 2 , 𝑚 + 4 ,... Como ambos polinomios radiales est´an 

normalizados [9] los coeficientes 𝐶𝑛
𝑚 han de satisfacer 

∑(𝐶𝑛
𝑚)2 = 1

∞

𝑛=𝑚

 

 

( 66 ) 

Se ha demostrado que para una reconstrucción del frente de onda óptima que minimice 

el error total de reconstrucción y que maximice el cociente de Strehl, la reconstrucción de los 

modos con la base de funciones K-L sobre pupilas circulares con subaperturas cuadradas da lugar 

al error de reconstrucción más pequeño [27]. 

4.2.3.1 Reconstrucción del frente de onda por mínimos cuadrados 

Se trata del método de reconstrucción más común para obtener el frente de onda en 

función de la información medida por el SH. Se basa en la aplicación del método de mínimos 

cuadrados (LS por sus siglas en inglés, Least-Squares) para la obtención de los coeficientes de 

los polinomios de Zernike. 



29 | P á g i n a  
 

El sensor SH mide las pendientes de los frentes de onda en diferentes posiciones, ya que 

obtiene una medida para cada una de las subaperturas. Teniendo en cuenta todos esos datos, 

se obtendrá un sistema de ecuaciones lineales de la siguiente forma (teniendo en cuenta ( 62 )), 

siendo m la posición de la medida para cada una de las subaperturas: 

𝑑𝜑

𝑑𝑥
|
𝑚
=∑𝑎𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)

𝑑𝑥
|
𝑚

𝑑𝜑

𝑑𝑦
|
𝑚

=∑𝑎𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)

𝑑𝑦
|
𝑚
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Teniendo en cuenta todos los datos recibidos por las subaperturas: 

𝑠 =

(

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

𝑑𝜑

𝑑𝑥
|
1

𝑑𝜑

𝑑𝑥
|
2

⋮
𝑑𝜑

𝑑𝑥
|
𝑀/2

𝑑𝜑

𝑑𝑦
|
1

⋮
𝑑𝜑

𝑑𝑦
|
𝑀/2)

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                              𝑎 =

(

 
 

𝑎1
𝑎2
𝑎3
⋮
𝑎𝑘)
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Se obtiene un sistema con dos vectores donde 𝑠  son los valores de las pendientes 

evaluadas en los puntos m y a representa el valor de los diferentes coeficientes de los modos de 

Zernike. Se obtiene un sistema a resolver 𝑠 = [𝐵] ⋅ 𝑎. 

Obviamente la matriz 𝐵 es conocido pues resulta de derivar los distintos polinomios de 

Zernike: 

𝐵 =

(

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)1
𝑑𝑥

|
1

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)2
𝑑𝑥

|
1

⋯
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)𝐾

𝑑𝑥
|
1

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)1
𝑑𝑥

|
2

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)2
𝑑𝑥

|
2

⋯
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)𝐾

𝑑𝑥
|
2

⋮ ⋮
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)1

𝑑𝑥
|
𝑀/2

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)2
𝑑𝑥

|
𝑀/2

⋯
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)𝐾

𝑑𝑥
|
𝑀/2

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)1
𝑑𝑦

|
1

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)2
𝑑𝑦

|
1

⋯
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)𝑘

𝑑𝑦
|
1

⋮ ⋮
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)1

𝑑𝑦
|
𝑀/2

𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)2
𝑑𝑦

|
𝑀/2

⋯
𝑑𝑍𝑘(𝑥, 𝑦)𝐾

𝑑𝑦
|
𝑀/2)
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El número de filas de la matriz vendrá determinado por el número de subaperturas del 

sensor que se está utilizando. El número de columnas en cambio dependerá de la cantidad de 

modos que se quieran reconstruir, a mayor número de modos más precisa será la 

reconstrucción. 
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En este caso se está mostrando la matriz más sencilla, que se denomina matriz de 

reconstrucción. Una situación más compleja sería la matriz de interacción, que se caracterizaría 

por, en lugar de obtener los coeficientes de los modos de Zernike, obtener los valores de los 

actuadores del DM teniendo para ello información de los pistones del DM contenida. 

Para la resolución del problema una complejidad añadida es que la matriz no suele ser 

cuadrada, ya que hay mayor número de modos a reconstruir que subaperturas del SH. La 

inversión de una matriz no cuadrada no es fácil y aquí es donde aparece el método de mínimos 

cuadrados, como método de pseudo-inversión de la matriz. Lo que busca el método es que la 

diferencia sea la mínima posible: 

𝜀2 = ∑ [𝜙𝑖 − ∑ 𝑎𝑘𝑍𝑖𝑘
𝑀
𝑖=1 ]

22𝑁
𝑖=1 se busca que 

𝑑𝜀2

𝑑𝑎
= 0 
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Que equivale a realizar la siguiente operación: 

𝑎 = [(𝐵𝑇𝐵)−1𝐵𝑇] ⋅ 𝑠  
 

( 71 ) 

También existen los sistemas de reconstrucción múltiples, que se emplean cuando hay 

más de un aparato corrector (más de un espejo deformable). En estas situaciones el sistema 

tiene que trabajar con varios canales a la vez, por lo que la anterior matriz tendrá dimensiones 

de 𝑀 ×𝑁 siendo 𝑀 el número de posiciones que puede tomar el actuador y 𝑁 el número de 

actuadores. 

𝑦1 = 𝑎1𝐵11 + 𝑎2𝐵12 + 𝑎3𝐵13 + … +𝑎𝑁𝐵1𝑀
𝑦2 = 𝑎1𝐵21 + 𝑎2𝐵22 + 𝑎3𝐵23 + … +𝑎𝑁𝐵2𝑀
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝑦𝑁 = 𝑎1𝐵𝑁1 + 𝑎2𝐵𝑁2 + 𝑎3𝐵𝑁3 + … +𝑎𝑀𝐵𝑁𝑀
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Donde 𝐵 representan las funciones base sobre las que se va a trabajar. Pueden tratarse 

por ejemplo de polinomios que representen las aberraciones del haz, como podrían ser los 

polinomios de Zernike. También podría tratarse de funciones que representen la relación entre 

el voltaje aplicado y la deformación del espejo. Los 𝑎𝑛 son parámetros que permiten realizar 

una combinación lineal de dichas funciones y los 𝑦𝑛 serán las posiciones de los N actuadores del 

espejo. Lo que se quiere es obtener los valores de los parámetros 𝑎𝑛. Si la matriz fuese cuadrada, 

la solución sería 𝑎 = 𝐵−1𝑦.  

Los valores 𝑦𝑛 son conocidos, ya que son las posiciones del espejo en un momento dado, 

y pueden obtenerse midiendo la forma del frente de onda que se refleja en su superficie. La 

forma que debe tener el frente de onda cuando se refleje en un espejo puede estimarse y va a 

depender en gran medida del reconstructor utilizado. El problema se reduce entonces en 

calcular los 𝑎𝑛 que hagan que la diferencia entre los 𝑦𝑛 medidos y los 𝑦 que se necesitan para 

corregir la imagen sea mínima. 

El método se denomina Reconstrucción de Gauss y se trata del más utilizado en 

reconstrucción del frente de onda o control. Utiliza el método de mínimos cuadrados de forma: 

𝜒2 =∑[𝑦𝑖 −∑ 𝑎𝑘𝐵𝑖𝑘 
𝑁

𝑘=1
]
2𝑀

𝑖=1

 

 

( 73 ) 

Entonces diferenciando 𝜒2 respecto a cada elemento 𝑎𝑘 e imponiendo que 
𝑑𝜒

𝑑𝑎⁄ = 0, 

se obtiene un sistema de ecuaciones para obtener los valores de 𝑎𝑛. 
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4.2.4 Sistemas de control 

Una vez explicados los dispositivos encargados de conocer cómo es el frente de onda 

recibido, el reconstructor y los elementos encargados de aplicar la corrección necesaria, es 

necesario hablar de los sistemas encargados de transmitir la información entre esos dos 

dispositivos, indicando a los dispositivos correctores la posición que deben tomar deseada. 

Existen dos tipos de sistemas de control: open loop y closed loop. 

• Sistemas open loop (en castellano sistemas de lazo abierto): Las medidas del 

frente de onda se utilizan para reconstruir la turbulencia atmosférica y aplicar 

una corrección utilizando los DM para cada instante. La luz se recibe en el sensor 

antes de ser corregida. 

• Sistemas closed-loop (en castellano sistemas de lazo cerrado): en este tipo de 

sistemas el rayo de luz llega al sensor del frente de onda después de la 

corrección aplicada por el espejo deformable. Esto implica retroalimentación 

del sistema ya que la luz antes de ser medida es corregida con el cálculo 

realizado para el instante anterior. La mayor ventaja de este tipo de sistemas es 

que las modificaciones que deben introducirse al espejo son mucho menores, 

permitiendo implementarlas en tiempo real con mayor facilidad. 

 

El sistema óptico tiene el objetivo de reconstruir el frente de onda que llega en tiempo 

real, es decir, las correcciones han de llevarse a cabo en el momento en el que el sistema hace 

la medición. Por tanto, se ha de buscar un equilibrio entre cómo llega la radiación al sistema y 

cuánto tiempo tarda este en responder. Sea 𝜏 el tiempo característico de la radiación, es decir, 

el tiempo entre la llegada de un fotón y otro, se pueden dar tres casos: 

𝑡𝑠  >  𝜏 . En este caso el sistema de control no llega a tiempo a corregir la radiación 

debido a que su respuesta tarda en producirse más que la llegada del siguiente fotón. 

𝑡𝑠  <  𝜏 . En este caso el sistema se adelanta al siguiente fotón y corrige el frente de onda 

antes de que llegue la nueva radiación. 

𝑡𝑠  ≈  𝜏  . En este caso, el tiempo de respuesta del sistema es similar al tiempo 

característico de los fotones. En consecuencia, se consigue que el ordenador de control envíe 

las señales de corrección a tiempo, lo que permite que el sistema de Óptica Adaptativa funcione 

correctamente. 

Por tanto, el tiempo de respuesta debe ser muy similar al tiempo característico de la 

radiación que fluctuará debido a factores como la presión, la temperatura, etc. 

La radiación que le llega al ordenador de control (una vez leída en el sensor del frente 

de onda) está dada por una ley sinusoidal que caracteriza a todos los movimientos de tipo 

ondulatorio. Es decir: 

𝑟(𝑡) = 𝐴𝑠𝑖𝑛(𝜔𝑡) 
 

( 74 ) 

El sistema de control envía una señal que posteriormente el espejo deformable 

convertirá en deformación. La señal de salida puede expresarse como [13]: 

𝑐(𝑡)  =  𝐴𝑀(𝜔)𝑠𝑖𝑛(𝜔𝑡 + 𝜙(𝜔)) 
 

( 75 ) 
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Donde 𝐴 es la amplitud de entrada, 𝑀(𝜔) es la relación entre las amplitudes de salida y 

de entrada para una frecuencia 𝜔 y 𝜙(𝜔) es el retardo de fase existente entre la radiación 

incidente y la radiación de salida, debido a que el sistema tarda una cantidad finita de tiempo 

en procesar toda la información. 

Un mapeo de 𝑀(𝜔) y 𝜙(𝜔) permite ver la respuesta de la ganancia y la fase respecto 

de la frecuencia. En general, interesa conseguir ganancias superiores a 0,707 𝑑𝐵, ya que a partir 

de dichos niveles la respuesta del sistema se considera satisfactoria. El espectro de frecuencias 

para el que la respuesta es mayor que esos niveles se conoce como ancho de banda. Por tanto, 

la capacidad de corrección de un sistema de Óptica Adaptativa está limitada por su ancho de 

banda, que es clave a la hora de conseguir respuestas que sean capaces de hacer corregir los 

haces con los espejos deformables. 

4.3 CONFIGURACIONES SISTEMAS DE ÓPTICA ADAPTATIVA 
En función del número de los dispositivos mencionados anteriormente (sensores de 

frente de onda, espejos deformables, etc.) que se utilicen, su colocación y si el sistema funciona 

en lazo abierto o lazo cerrado existen diferentes configuraciones conocidas para OA. Cada una 

de las configuraciones presentará ventaja e inconvenientes respecto al resto en función del 

objetivo que pretenda la observación, en función del campo de visión que se desee registrar, el 

número de fuentes, etc. 

Las configuraciones denominadas de lazo abierto se caracterizan porque el sensor de 

frente de onda es el primer instrumento que se encuentran los rayos de la luz al entrar en el 

sistema. Si por el contrario se tratase de una configuración de lazo cerrado, el primer objeto que 

se encontrarían los rayos sería un espejo deformable con la corrección calculada para el instante 

de tiempo justo anterior.  

Las configuraciones que se muestran a continuación son las más comunes utilizadas 

típicamente en los sistemas de OA. Sin embargo, en algunos sistemas concretos, pueden existir 

variaciones en las mismas o presentar configuraciones únicas fruto de la combinación entre 

varias de las anteriores, en función del objeto que se pretenda observar. 

4.3.1 SCAO (Single Conjugated Adaptative Optics) 

Se trata de la configuración en lazo cerrado más sencilla, ya que consiste en un espejo 

deformable asociado a un único sensor de frente de onda. Es un método que se aplica tanto en 

OA nocturna como solar que para bajos campos de visión ha presentado buenos resultados. Se 

caracteriza por tener tanto el sensor como el espejo en la dirección de una estrella guía situada 

en el eje de observación tal y como muestra la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia.. 

Cuando se realizan observaciones en el eje de observación o muy cerca de este, el 

sistema obtiene buenas reconstrucciones con altos ratios de Strhel, sin embargo, su mayor 

limitación reside en el anisoplanatismo. Al no disponer de sensores que le permitan obtener 

información de la turbulencia en direcciones diferentes a la del eje de observación, si se quiere 

obtener una buena reconstrucción el campo de visión FOV (por sus siglas en inglés Field of View) 

está muy restringido a pequeñas distancias angulares del centro del telescopio. 
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Figura 6: Representación esquemática de la configuración de OA SCAO, donde el espejo deformable se sitúa 
antes de la recepción del frente de onda por parte de los sensores ya que funciona en lazo cerrado. 

4.3.2 GLAO (Ground-Layer Adaptive Optics) 

Esta configuración es similar a la anterior, pero en este caso lo que busca es corregir 

fundamentalmente la carpa turbulenta más cercana a la superficie terrestre, denominada en 

inglés Ground-Layer. Sigue siendo una configuración en lazo cerrado, encontrándose el DM justo 

a continuación de la pupila del telescopio.  

A diferencia del SCAO, el objetivo, además de corregir la capa más cercana es obtener 

un FOV mayor, por lo que se emplea más de un WFS enfocando diferentes direcciones para 

conocer la turbulencia atmosférica. Con este sistema se reduce el error de anisoplanatismo que 

aparecía muy acentuado en las configuraciones SCAO.  

 

Figura 7: Representación esquemática de la configuración GLAO. El sistema dispondrá del mismo número de 
sensores de frente de onda como fuentes de referencia se consideren en la observación. En el caso mostrado en la 
imagen, los 3 WFS apuntan en la dirección de cada uno de los objetos celestes. 

Al igual que en el caso anterior puede ser empleado tanto en OA nocturna como diurna, 

enfocando cada WFS a estrellas guía en la dirección de observación de cada uno de ellos o 

manchas solares en las citadas direcciones respectivamente. 
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4.3.3 MCAO (Multi-Conjugated Adaptive Optics) 

Se trata de una de las técnicas más recientes de óptica adaptativa que busca mejorar el 

rendimiento de las mostradas anteriormente, aunque también conlleva mayor complejidad. 

Funciona también en lazo cerrado y se caracteriza por tener varios WFS apuntando en diferentes 

direcciones en combinación con varios DM que corrigen diferentes turbulencias cada uno de 

ellos. 

 

Figura 8: Representación esquemática de la configuración MCAO. El número de DM dependerá del sistema 
utilizado en cada caso, siendo mínimo de 2. El número de sensores de frente de onda también dependerá de la 
configuración elegida, no teniendo por qué ser igual al número de fuentes consideradas, aunque suele ser habitual 
que ambos términos coincidan como en este caso mostrado. 

Su nombre de multi-conjugado se refiere a que los DM están conjugados para funcionar 

a diferentes alturas, es decir, cada uno corrige las turbulencias de una determinada capa. La 

mayor complejidad del sistema deriva de dividir la turbulencia atmosférica total en capas para 

cada uno de los DM. Además, la luz deberá reflejarse en todos ellos, por lo que la corrección de 

cada DM deberá realizarse teniendo en cuenta que las del resto de ellos. 

El sistema permite una corrección más exacta para un FOV mayor que en los casos 

anteriores, tanto para OA nocturna como solar. Al igual que en GLAO, varios WFS apuntando en 

diferentes direcciones permitirán conocer la turbulencia para amplios campos de visión. La 

principal ventaja de este sistema es reducir el efecto del anisoplanatismo en las observaciones. 

4.3.4 MOAO (Multi-Object Adaptive Optics) 

Se trata de una configuración diseñada también para corregir el problema del 

anisoplanatismo en los sistemas de óptica adaptativa, pero en este caso a diferencia de los 

anteriores trabajando en lazo abierto.  

En lugar de corregir todo el campo de visión los sistemas MOAO están destinados a la 

corrección orientada a objetos, es decir, corregir una o varias zonas donde se encuentran las 

fuentes que se quieren observar. Estas zonas podrán tener un menor o mayor FOV en función 

de si se trata de una estrella, un cúmulo de estrellas o, en el caso de OA Solar, una o varias 

manchas solares.  
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Figura 9: Representación esquemática de una posible configuración MOAO. Es importante resaltar que estas 
configuraciones trabajan en lazo abierto, por lo que a la salida de la pupila normalmente está situado un divisor de 
haz para que los diferentes WFS recojan el frente de onda aberrado sin haber atravesado los DM.   

La configuración es flexible, de manera que el número de WFS o DM puede variar, pero 

frecuentemente contiene tantos WFS como estrellas guía se están considerando, apuntando a 

cada una de ellas, por lo que no tienen por qué encontrarse en el eje de observación. Por su 

parte, en la configuración más común existe un DM para cada objeto que se quiere observar, 

corrigiendo la turbulencia existente cada uno de ellos en las direcciones de esos objetos. 

El motivo por el que estos sistemas se diseñan en lazo abierto es que no corrigen la 

turbulencia atmosférica que se encuentra en las direcciones de las estrellas guía. Todos los casos 

anteriores pretendían corregir toda la turbulencia atmosférica, y cuanto mayor fuese el FOV 

mejor. En este caso no, solamente interesa corregir la turbulencia en unas direcciones concretas 

que no tienen por qué ser las de los haces recibidos de las estrellas guía, por ello se necesita 

obtener en cada momento en los WFS la máxima información de las aberraciones posible.  

4.4 ÓPTICA ADAPTATIVA SOLAR 
Una vez descrita la turbulencia atmosférica y los sistemas de óptica adaptativa 

tradicionales, es necesario mencionar en un apartado algunas de las características de la OA 

solar, diseñada para las observaciones diurnas, que ofrece una serie de dificultades y retos 

añadidos a los propios de la OA nocturna. 

La estructura y componentes de un sistema de OA Solar son los mismos o, en algunas 

ocasiones, muy similares a los de OA nocturna con pequeñas modificaciones para su 

funcionamiento durante el día. Por ello toda la introducción sobre los sistemas de OA realizada 

en los apartados anteriores es perfectamente válida. 

A lo largo de este apartado se describirán las principales diferencias y dificultades que 

implica realizar observaciones solares, así como las modificaciones realizadas a los sistemas de 

OA para adaptarlos a las observaciones solares. 

4.4.1 Cambios en la energía de la turbulencia 

La OA solar implica realizar observaciones durante el día, cuando la luz del sol incide 

sobre la atmósfera terrestre dotándola de energía y calentando la superficie de la Tierra. Esto 
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implica dos factores en la turbulencia atmosférica; en primer lugar, la incidencia de los rayos del 

Sol dota de energía a las capas superiores, que la van cediendo al resto de capas a la vez que 

calienta el viento, provocando un mayor movimiento de la turbulencia. Por tanto, durante el día 

las capas superiores de la atmósfera serán más turbulentas y presentarán mayor fluctuación 

entre ellas que durante la noche.  

Además, el calor de la superficie terrestre dará energía a Ground-Layer, como se había 

visto se trata de la capa que más aberraciones produce y aumentarle su energía dificultará aún 

más corregir esas aberraciones. 

La consecuencia principal que implica el aumento de la turbulencia es la mayor 

variabilidad del parámetro 𝑟0. En la Figura 10, se muestran datos reales medidos por Dunn Solar 

Telescope de la fluctuación de este parámetro con el tiempo. 

 

Figura 10: Fluctuación de la longitud de coherencia de Fried 𝑟0 en función del tiempo en una observación 
diurna realizada por el DST. Gráfica obtenida de [13]. 

4.4.2 Cambios en la longitud del frente de onda 

Es otra de las principales diferencias a la hora de trabajar con observaciones diurnas o 

nocturnas. En el caso de las nocturnas existe un gran abanico de longitudes de frente de onda 

que puedes ser empleadas, como el infrarrojo (IR) y el visible, siendo la primera normalmente 

la opción escogida. 

En el caso de las observaciones diurnas, se tiene que trabajar siempre en las longitudes 

de onda del visible. Como se comentó en el apartado de la turbulencia atmosférica, existe una 

relación entre la longitud de onda 𝜆 y el parámetro 𝑟0, cuando 𝜆 disminuye (como en el caso de 

pasar del IR al visible) 𝑟0 también, lo que implica que las condiciones para la observación son 

peores, presentando mayores aberraciones los frentes de onda recibidos. 
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Figura 11: Parámetros 𝑟0, 𝑓𝐺  y 𝜃0 en función de la longitud de onda. Se observan las ventajas que ofrece 
trabajar en rangos de longitudes de onda del infrarrojo como en el caso de observaciones nocturnas en comparación 
con realizar observaciones en el rango del visible como sucede en las observaciones diurnas. 

Como se puede ver en la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia., la d

isminución del frente de onda implica también que la 𝑓𝐺  aumente, significando que la 

turbulencia tiene mayor variación con el tiempo y que 𝜃0 disminuya, provocando que se afecte 

el fenómeno de anisoplanatismo. 

4.4.3 El sensor de frente de onda Shack-Hartmann Solar 

La OA solar conlleva otra gran diferencia con la nocturna; la luz procedente de una 

estrella que se está observando es un punto luminoso sobre la matriz CCD del sensor de Shack-

Hartmann, en otras palabras, un punto de luz desplazado del centro de cada una de las matrices 

de detección, la estrella se puede considerar como una fuente de luz puntual. Cuando se trata 

de observaciones solares, debido a su cercanía, el Sol satura completamente las imágenes y no 

puede ser ya considerado como una fuente puntual de radiación, pese a ser una estrella de 

tamaño mediano. Además, el uso de estrellas guía también queda limitado, ya que la radiación 

del Sol es demasiado intensa en todo el FOV de la observación como para utilizar una estrella 

guía. 

 Mientras que las imágenes obtenidas durante un periodo de observación nocturno 

permiten ver el centroide de manera clara, ya que la imagen recibida de cada fuente consiste en 

un punto de luz aberrado, cuando se trata del Sol la situación es completamente diferente [13]. 

El Sol satura todo el campo de visión, haciendo que las subaperturas del sensor de frente de 

onda Shack Hartmann no detecten la intensidad del haz de luz en un único conjunto de pixeles, 

sino que esta estará distribuida por toda la subapertura, como si de una mancha de luz se 

tratase. Una comparativa de imágenes obtenidas en periodo nocturno y diurno puede verse en 

la Figura 12. 
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Figura 12: Comparativa de la radiación recibida por un SH en óptica adaptativa nocturna (izq.) y solar 
(dcha.). Las imágenes se han obtenido a partir de situaciones simuladas utilizando el simulador DASP [31] que se 
introducirá más adelante. 

Los sensores SH utilizados en OA nocturna también son empleados en el caso de 

observaciones solares. Como en estas últimas no se puede calcular el centroide de cada 

subapertura, los SH emplean un algoritmo denominado algoritmo de correlaciones mediante el 

cual procesan la luz recibida con el objeto obtener unos valores medibles de un punto que 

represente el centro de gravedad de la luz recibida en cada subapertura, comparable a los 

centroides en el caso nocturno y que permita calcular las pendientes del frente de onda. El FOV 

en el caso de observaciones solares ha de ser suficientemente grande y contener un número 

considerable de gránulos solares para que el algoritmo empleado pueda trabajar de manera 

consistente [13].  

El algoritmo calcula correlaciones cruzadas entre una imagen de referencia que se toma 

al comienzo de la observación, puede ser una de las subaperturas registradas y las imágenes 

recibidas en cada momento. El algoritmo calcula la correlación entre la imagen de referencia y 

la imagen que se recibe en cada momento de la siguiente forma: 

𝐶𝐶(Δ𝑖⃗⃗  ⃗) =∑∑𝐼𝑀(𝑥 ) × 𝐼𝑅(𝑥 + Δ𝑖⃗⃗  ⃗) 

 

( 76 ) 

Donde 𝐼𝑀 es la imagen obtenida de la subapertura, 𝐼𝑅 es la imagen de referencia, Δ𝑖⃗⃗  ⃗ es 

el desplazamiento en píxeles entre ambas imágenes por tratarse de diferentes subaperturas y 

𝐶𝐶(Δ𝑖⃗⃗  ⃗)  son las correlaciones cruzadas para dicho desplazamiento. Esta cantidad se puede 

limitar a unos pocos píxeles asumiendo que las inclinaciones locales son pequeñas, consiguiendo 

reducir el número de sumas a realizar. Una de las alternativas es computar las correlaciones 

cruzadas haciendo uso de las transformadas de Fourier [8]. 

𝐶𝐶(Δ𝑖⃗⃗  ⃗) = 𝐹
+[𝐹−[𝐼𝑆(𝑥)] × 𝐹

−∗[𝐼𝑅(𝑥)]] 

 
( 77 ) 
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Figura 13: Determinación de las aberraciones de un frente de onda a través de las correlaciones cruzadas. 
Imagen extraída de [13]. 

Tal y como se mostró en la Figura 12 las imágenes obtenidas del Sol son similares a la 

mostrada en la parte superior izquierda de la Figura 13 Determinando el máximo de las 

correlaciones cruzadas, es posible determinar el desplazamiento entre la imagen en cuestión y 

la de referencia. Así, a través de dicho algoritmo, se pueden conseguir imágenes análogas a las 

obtenidas en periodo nocturno (similares a la figura superior derecha la Figura 13) partiendo de 

imágenes solares. A partir de ellas se calcula el centroide en cada subapertura del sensor de 

frente de onda Shack Hartmann y se mide el gradiente local del frente de onda. Con la matriz de 

pendientes en cada subapertura (imagen inferior derecha de la Figura 13) se pueden estimar las 

aberraciones en los frentes de onda. reconstruyendo mediante los modos de Zernike (imagen 

inferior izquierda de la Figura 13). A partir de ellos ya se da por conocida la turbulencia y se 

calcula la corrección a aplicar por el DM. El principal desafío es computar este algoritmo en 

tiempo real entre imágenes obtenidas de las subaperturas y una imagen obtenida de una 

subapertura seleccionada al azar, que servirá como referencia. 

Por tanto, la óptica adaptativa solar requiere de un proceso de cálculo adicional en 

comparación con las observaciones nocturnas. Dada la importancia de corregir las imágenes en 

tiempo real, este proceso debe llevar el menor tiempo posible empleando para ello los medios 

informáticos necesarios. 

4.4.4 Algunos sistemas de OA Solar en funcionamiento actualmente 

4.4.4.1 Telescopio Solar Sueco (SST) 

El SST es un telescopio de vacío de 97 cm de apertura ubicado en La Palma, España. Es 

uno de los ejemplos de telescopios de óptica adaptativa solar que existen en España. Se 

caracteriza por contar con un único DM combinado con un único SHWFS. El DM consta de 37 

elementos y se trata de un espejo bimorfo. El SHWFS por su parte consta de 37 subaperturas, 

cada una de ellas con forma hexagonal, de tamaño 𝑑 =  13.8 𝑐𝑚 [13]. Esto da lugar a que el 

sistema corrija aproximadamente 35 modos de Zernike. Cada una de las subaperturas consta de 

una cámara CCD de 955 𝑓𝑝𝑠, por lo que el ancho de banda está limitado a 65𝐻𝑧. 
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Gracias a este telescopio, se han obtenido algunas de las imágenes de la superficie Solar 

con mayor calidad hasta la fecha [13]. En cambio, la corrección de 35 modos de Zernike se 

considera insuficiente en comparación con las que ya se están obteniendo por otros sistemas, 

siendo limitante para el telescopio ya que solo es capaz de realizar observaciones de calidad 

bajo muy buenas condiciones atmosféricas. Actualmente se está trabajando en actualizarlo con 

un DM bimorfo de 85 elementos que permitirá ampliar el abanico de condiciones de 

observación. 

4.4.4.2 Kiepenheuer institute (KAOS) 

El sistema de Óptica Adaptativa de este instituto está localizado en el telescopio VTT, 

localizado en la isla de Tenerife desde 2002 [13]. El sistema es parecido al SST tanto en diseño 

como en implementación, consta de un sensor del frente de onda con 36 subaperturas 

dispuestas de forma hexagonal, con 𝑑 = 10𝑐𝑚  de tamaño de subapertura y un espejo 

deformable bimorfo de 35 elementos.  

El campo de visión de la apertura (FOV) es de 12"× 12"haciendo un muestreo de 24 × 24 

píxeles en cada subapertura. Se ha visto que incrementar el uso de píxeles en los detectores 

mejora el resultado del sistema, de ahí que se haya volcado parte del esfuerzo en estas líneas 

de investigación. 

 

Figura 14: Ejemplo de granulación solar corregida por el sistema KAOS extraído de [13]. 

4.4.4.3 McMath-Pierce 

La peculiaridad de este sistema es que se ha desarrollado para trabajar específicamente 

en la zona infrarroja [13]. El sistema se ha desarrollado para trabajar en combinación con el 

telescopio McMath-Pierce situado en el Kitt Peak National Observatory en Arizona, Estados 

Unidos. Se trata de un telescopio solar de 1.6𝑚 de diámetro construido a principios de la década 

de 1960. 

Se basa en un sistema con 37 actuadores electrostáticos con espejos de membrana 

deformable en el telescopio McMath-Pierce. 

4.4.4.4 Otros sistemas actualmente en desarrollo 

Actualmente existen varios sistemas de AO Solar siendo desarrollados en el observatorio 

Chida (Japón) y también se están intentando hacer ciertas mejoras al THEMIS, localizado en 

Tenerife [13]. El sistema THEMIS utiliza 66  subaperturas Shack-Hartmann trabajando a 

1000 𝑓𝑝𝑠 y 59 micro-actuadores desarrollados por OKOTECH. El control modal se apoya en un 

procesador Intel Core Quad. 
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4.5 SIMULADOR DE ÓPTICA ADAPTATIVA – PLATAFORMA DASP 
La plataforma DASP (Durham Adaptatives Simulation Platform) [31], [32] consiste en un 

simulador de óptica adaptativa y turbulencia atmosférica desarrollado por la Universidad de 

Durham. El simulador DASP permite modelar diferentes configuraciones de sistemas de óptica 

adaptativa que pueden ser personalizados completamente, como el número de estrellas guía, 

el número de sensores de frente de onda, el número de espejos deformables… Con todo ello se 

pueden simular diferentes configuraciones de las mostradas anteriormente como SCAO, GLAO, 

MCAO, etc. tanto para el caso de óptica adaptativa nocturna como para óptica adaptativa solar. 

La turbulencia atmosférica simulada se genera a partir del modelo estadístico de Von 

Karman implementada con simulaciones de Montecarlo. El haz incidente se perturba en 

diferentes capas definidas por el propio usuario, tanto en intensidad como en altura, velocidad 

del viento y dirección de este, etc. 

La plataforma permite guardar datos de todos los procedimientos de la simulación, en 

el caso del SH permite guardar tanto las imágenes de la subapertura, las correlaciones (en el 

caso Solar) y las pendientes del frente de onda medidas por el sensor en cada una de las 

subaperturas. En el caso del DM permite obtener los coeficientes de Zernike (calculados 

mediante el procedimiento de LS) y los voltajes de los actuadores. En el caso de las capas 

turbulentas, si se generan más de una, permite obtener imágenes de cada una de las capas 

turbulentas y los valores de cómo desfasan el frente de onda en cada una de las regiones. Otro 

aspecto particularmente útil es que permite obtener los coeficientes de Zernike ideales que 

representan la fase simulada, se trata de los valores exactos para esa fase a diferencia de los 

otros obtenidos mediante reconstrucción. 

Para cada una de las simulaciones es necesario generar un fichero de parámetros en 

dónde se indican los valores de todos los parámetros que se quieren determinar como el 𝑟0, 

𝐿0,… A los parámetros no indicados se les asignará un valor por defecto. En este fichero es 

necesario también indicar qué valores de la simulación se van a guardar y el nombre del archivo 

en el que se guardarán. 
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5 FUNDAMENTOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL.  

Cada vez con mayor frecuencia se escucha el concepto de Inteligencia Artificial (IA) en 

el debate público. Términos como, algoritmo, datos son frecuentes en el vocabulario del día a 

día, aunque siguen siendo tratados como conceptos que no están al alcance de la comprensión 

de la mayoría de la población. El objetivo de este capítulo es realizar una breve introducción de 

estos conceptos, necesarios para la obtención de los resultados mostrados en el último capítulo. 

Dar una definición concreta de la inteligencia artificial resulta ser una tarea compleja, ya 

el propio término de qué es inteligencia genera un debate en sí mismo, lo que implica que surjan 

múltiples definiciones de ‘inteligencia artificial’. Una de las más aceptadas sería del estilo de la 

siguiente: Campo de estudio de la informática, y por tanto de la física computacional, que se 

encarga de investigar en el desarrollo de los ordenadores para que sean capaces de emular 

comportamientos inteligentes como el reconocimiento de voz o el análisis de patrones [33]. 

El origen de la Inteligencia Artificial se remonta a mediados de la década de 1980 y, como 

suele ser habitual, con una motivación bélica, pues el mundo se encontraba inmerso en la 

Guerra Fría. El objetivo que se pretendía por aquel entonces era obtener sistemas de control 

capaces de manejar otros instrumentos de forma inteligente a partir de ordenadores analógicos. 

El desarrollo de estos dispositivos, como se verá más adelante, hizo que tanto su estructura 

como la forma de operar guardase semejanza con estructuras de inteligencia biológicas. Por 

todo ello se les conoció como redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés, 

Artificial Neural Network). 

Las redes neuronales son uno de los paradigmas de programación más eficientes y 

pragmáticos jamás inventados. En un enfoque de programación tradicional, los procesos se 

resuelven dando el usuario órdenes o pasos sobre cómo resolverlo. No es así en el caso de una 

red neuronal, donde los sistemas son capaces de predecir y aprender a partir de las situaciones 

físicas que se les presentan, obteniendo su propia solución al problema. 

Hasta 2006 no se conocía como aplicar las redes neuronales salvo para sistemas de 

control muy básicos, y por ello no es a partir de finales de esa década cuando tanto los términos 

como sus aplicaciones comienzan a aparecer en el día a día. Lo que cambió en 2006 fue el 

descubrimiento de técnicas de aprendizaje en las llamadas redes neuronales profundas [34]. 

Estas técnicas conocidas como aprendizaje profundo (Deep Learning en inglés), han continuado 

desarrollándose aún más y, en la actualidad, logran un rendimiento sobresaliente en muchos 

problemas importantes como son la visión por computadora, el reconocimiento de voz y el 

procesamiento del lenguaje natural. Grandes compañías de diferentes rangos implementan 

estos sistemas en la actualidad como son Microsoft, Google, Amazon, Tesla, etc. 

5.1 LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES (ANN) 
Se conocen con la abreviación ANN a las redes neuronales artificiales [35], se trata de 

una familia de algoritmos capaces de dar una respuesta numérica a unos datos, y que son 

capaces de modificar esa respuesta modelizando sistemas físicos o matemáticas. La estructura 

y forma de procesar los datos se asemejan a la organización biológica del cerebro, de ahí su 

nombre y algunos de los nombres de sus componentes. 

El elemento fundamental de una ANN es la neurona, es la unidad computacional de la 

red que aplica una función matemática a los datos que recibe como entrada (input) obteniendo 
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así una salida (output). Las neuronas, en función de la complejidad de la red, se agrupan en 

diferentes capas estando interconectadas entre sí, formando una red, de manera similar al caso 

biológico. La profundidad del aprendizaje aumenta a medida que aumenta el número de capas. 

Existen tres grupos de capas principales: 

• Capa de entrada: Recibe los datos para los que se quiere obtener una respuesta 

a través de la ANN. 

• Capas ocultas: Es el nombre que reciben todas las capas intermedias que hay 

entre la capa de entrada y la capa de salida. A mayor número de capas mayor 

complejidad de la ANN. En ellas se realizan la mayoría de los cálculos que darán 

lugar a la respuesta de la red. 

• Capa de salida: Última capa de la ANN que recoge las salidas de las capas ocultas 

y proporciona un output al problema en función de los datos de entrada dados.  

En la estructura típica de una ANN, las neuronas de cada capa están interconectadas con 

todas las neuronas de la capa anterior y de la siguiente. Cada una de ellas aplicará una función 

matemática a los datos que reciba mediante la cual obtendrá una salida que transmitirá a las 

neuronas de la capa siguiente. Existen diversas funciones que pueden ser utilizadas como 

funciones de activación, el uso de una u otra dependerá de cuál de ellas se adapte mejor al 

problema a modelar en función del estudio de los datos tanto de entrada como de salida (rango 

de valores, números solo positivos o negativos como entrada, etc.). Algunas de las funciones 

más utilizadas son: sigmoide, tangente hiperbólica, la unidad lineal rectificada (ReLU por sus 

siglas en inglés) o la unidad lineal rectificada paramétrica (PReLU por sus siglas en inglés) [36], 

[37]. 

Las salidas de cada neurona serán transmitidas como entradas de la capa siguiente, cada 

una de las conexiones entre neuronas está regulada por un peso, ese valor regula la relevancia 

de la información dada por esa conexión a la neurona siguiente en comparación con los datos 

recibidos del resto de neuronas. El valor del peso se mueve entre 0 y 1 y se va modificando a lo 

largo del entrenamiento de la red. La modificación de esos pesos es uno de los métodos de las 

ANN para ajustar las salidas, obteniendo el resultado con el menor error posible [37]. 

Además de esos pesos, otro de los parámetros importantes es el parámetro de sesgo, o 

bias en inglés, que también puede ser modificado durante el proceso de entrenamiento. Por 

tanto, el caso más simple de una neurona que reciba como input un único valor (𝑥) y obtenga 

un output (𝑥′) seguirá el siguiente proceso: 

𝑥 → 𝑥′ = 𝑓(𝑏 + 𝜔𝑥) 
 

( 78 ) 

Siendo 𝑓  la función de activación, 𝑏  el parámetro bias y 𝜔  el peso de la conexión 

correspondiente. El proceso de propagación hacia adelante (feedforward) explica cómo avanza 

la información en las redes neuronales. La neurona 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 de la capa 𝑘 vendrá dada por 

[34]: 

𝑧𝑗
(𝑘)
= ∑ 𝜔𝑖𝑗

(𝑘)𝑎𝑖
(𝑘−1) + 𝑏𝑗

(𝑘)

𝑛𝑘−1

𝑖=1

 𝑠𝑖𝑒𝑛𝑑𝑜 𝑎𝑗
(𝑘) = 𝑓 (𝑧𝑗

(𝑘)) 

 

( 79 ) 
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Donde 𝑧𝑗
(𝑘)

es la suma de la neurona 𝑗 en la capa 𝑘, 𝑛𝑘−1 es el número de neuronas de 

la capa (𝑘 − 1) − é𝑠𝑖𝑚𝑎, 𝜔𝑖𝑗
(𝑘)

 son los pesos asociados a la neurona 𝑗  en la capa 𝑘 , 𝑏𝑗  es el 

término de sesgo asociado a cada neurona. 

 

Como se ha comentado durante el entrenamiento la ANN modifica los pesos y los 

parámetros de sesgo en busca de la mejor solución mediante la técnica conocida como la 

retropropagación del error [38]. Existen múltiples métodos para llevar a cabo este problema de 

optimización, como por ejemplo el método de Newton, el método del gradiente conjugado, o el 

más empleado, el método del descenso del gradiente. A continuación, se describirá el método 

más utilizado. 

En el proceso de entrenamiento de la red neuronal, el proceso más importante es 

conocer cómo influye la información del error hacia atrás entre las diferentes capas de la red. El 

entrenamiento puede llevarse a cabo de dos formas diferentes: 

• Aprendizaje supervisado: En este caso el proceso de entrenamiento se realiza 

con un conjunto de datos denominado datos de entrenamiento en los que se 

conoce tanto las entradas como las salidas. De esta forma los outputs de la red 

se pueden comparar con las salidas originales y en función de ello calcular el 

error. 

• Aprendizaje no supervisado: Los datos de salida durante el proceso de 

aprendizaje son desconocidos y la red busca patrones y relaciones entre los 

valores de salida. 

Durante el entrenamiento, la manera que tiene la red de validar los valores de los 

parámetros es a través de un subconjunto de los datos de entrenamiento llamado conjunto de 

validación. Una vez la red ha sido entrenada se le introducen como datos de entrada un conjunto 

de valores llamado conjunto de prueba para comprobar si los resultados que produce son los 

esperados. El proceso de entrenamiento de la red puede no ser exitoso por dos fenómenos no 

deseados; el sobre-entrenamiento, más comúnmente conocido con el término inglés overfitting, 

que se produce cuando la red entiende que todos los detalles del conjunto de entrenamiento, 

incluido el posible ruido, son detalles para aprender y esto le impide generalizar. La red aportará 

un error muy bajo cuando se prueba utilizando datos de entrenamiento, pero al utilizar nuevos 

datos desconocidos las salidas no serán tan buenas como se esperaba. El otro fenómeno es el 

inverso, el infra-entrenamiento, también más conocido por el término inglés underfitting. En 

este caso lo que sucede es que la ANN es incapaz de modelizar los datos de entrenamiento ni 

generalizarlos de manera correcta, comúnmente debido a no tener suficientes datos de 

entrenamiento para poder obtener los patrones o relaciones necesarias. 

Suponiendo el caso de un aprendizaje supervisado (es el más común y el que se utilizará 

en los estudios posteriores), cuando las salidas de las últimas capas llegan a la capa 𝐿  (se 

corresponde con la última capa de la red neuronal), se han de comparar estos resultados con 

los valores reales que debería obtener la red 𝑦. Es decir, hay que hacer una evaluación de cómo 

son los resultados reales frente a los esperados. Para ello haremos uso de la función error o de 

coste, que puede ser de varias formas: error cuadrático medio, entropía cruzada... Se define la 

función error cuadrático medio como sigue [34], [39]: 
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𝐶 =
1

2
||𝑦 − 𝑎𝐿||

2

2
=
1

2
∑(𝑦𝑗 − 𝑎𝑗

𝐿)
2

𝑗

 

 

( 80 ) 

El mismo razonamiento se aplicaría para cualquiera de las funciones de coste 𝐶. Lo que 

se busca es encontrar una colección de pesos y bias 𝜔𝑖𝑗
(𝑘)
, 𝑏𝑗
(𝑘)

 para cualquier capa 𝑘 y neurona 

𝑗 de tal manera que la función de coste 𝐶 sea mínima. Se busca resolver: 

𝑚í𝑛∀ 𝑖,𝑗∈[1,…,𝑛𝑘],∀ 𝑘∈[1,…,𝐿] 𝐶 (𝜔𝑖𝑗
(𝑘)
, 𝑏𝑗
(𝑘)
) 

( 81 ) 

 
 

5.1.1.1 Método del descenso del gradiente 

Los problemas de minimización de funciones de coste son clave en el proceso de 

aprendizaje de las redes. En función de la morfología de la red este problema podrá ser más o 

menos complejo, ya que dependerá del número de pesos y parámetros de sesgo a modificar. El 

método del descenso del gradiente puede ser utilizado para la resolución de complejos 

problemas de minimización [34], [39]. 

Siendo C la función que se quiere minimizar, esta podrá depender de multitud de 

variables ( 81 ), para exponer un ejemplo sencillo se considerará una función de coste que 

dependa únicamente de dos variables 𝐶(𝑣1, 𝑣2). El objetivo es determinar en qué punto (𝜈1, 𝜈2) 

la función C alcanza un mínimo. Si la función C tiene una expresión analítica sencilla, el 

procedimiento del cálculo del mínimo es sencillo: 

1. Se calcula el gradiente de la función de coste y se iguala 0. Es decir: 

𝛿𝐶(𝑣1, 𝑣2)

𝛿𝑣1
= 0

𝛿𝐶(𝑣1, 𝑣2)

𝛿𝑣2
= 0

 

 

( 82 ) 

2. Una vez conocidos esos puntos denotados por 𝑣�̂� = (𝑣1𝑖, 𝑣2𝑖) se construye la 

matriz Hessiana de la función de coste: 

𝐻(𝐶(𝑣1, 𝑣2)) = (
𝛿2𝐶(𝑣1, 𝑣2)

𝛿𝑣𝑖𝛿𝑣𝑗
)
1≤𝑖,𝑗≤2

 

 

( 83 ) 

3. Se evalúan los menores principales de la hessiana en cada extremo y si ∀𝑖 se 

cumple que |𝐻𝑖| > 0, entonces 𝐶(𝑣1, 𝑣2) alcanza un mínimo relativo en dicho 

punto. 

 

El problema así visto con solamente dos variables parece sencillo, pero con la 

complejidad de una red neuronal y todos los parámetros a optimizar resulta muy difícil obtener 

una solución analítica al problema. 

La ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. representa el funcionamiento del a

lgoritmo de descenso del gradiente. En primer lugar, se considera un punto inicial sobre esa 

superficie denominado 𝑣0 y se calcula el valor de ∇𝐶 en él. Con ello se habrá obtenido un vector 

que indica cómo crece la función error en las diferentes direcciones. El siguiente paso consiste 

en calcular el punto 𝑣0 − ∇𝐶, de manera que se encontrará más cerca del mínimo, y repetir el 
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paso de calcular ∇𝐶 en él. Repitiendo de forma iterativa este procedimiento cada vez se estará 

más cerca del mínimo de la función de coste [34], [39], [40]. 

 

Figura 15: Representación del funcionamiento del algoritmo del gradiente. Considerándose un punto inicial 
𝜈0 en la superficie y se calcula 𝛻𝐶 en dicho punto, se obtiene un vector que indica cómo de rápido crece la función C 
en cada una de las direcciones respecto de las que se deriva. Equivalentemente, −𝛻𝐶 indica cómo decrece la función 
de coste en cada una de las direcciones. Si ahora se le resta al punto 𝜈0 la cantidad 𝛻𝐶, se habrá descendido una 
cantidad 𝜈0 − 𝛻𝐶, estando más cerca del mínimo. Este proceso se debe de repetir de forma iterativa hasta llegar a 
un entorno del mínimo de la función de tal manera que se consigue calcular dicho punto sin necesidad de hacer cálculos 
complejos  [34], [39], [40]. 

Aunque el uso de este algoritmo está bastante extendido en la literatura [34], [39], es 

común encontrar otros métodos de optimización de parámetros más rápidos y con velocidades 

de convergencia algo mejores, como el método del descenso del gradiente estocástico y el 

método Adam [41]. 

5.1.1.2 Algoritmo de retropropagación (backpropagtion) 

El algoritmo de backpropagation consiste en entender cómo el cambio de pesos y bias 

afecta al comportamiento de la función de coste y es la técnica que con mayor frecuencia se 

aplica en IA para modificar los valores de los pesos y bias durante el proceso de entrenamiento. 

Para explicar este algoritmo, en primer lugar, se debe introducir 𝛿𝑗
𝑙 [7], el cuál designa 

el error en la predicción de la neurona 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 en la capa 𝑙 − é𝑠𝑖𝑚𝑎: 

𝛿𝑗
𝑙 =

𝛿𝐶

𝛿𝑧𝑗
𝑙  

 

( 84 ) 

Siendo 𝐶  la función de coste al igual que en los apartados anteriores. Se entiende 

también que el término 𝛿𝑙 engloba el error total cometido en la capa 𝑙 − é𝑠𝑖𝑚𝑎. Para modificar 

los parámetros de la red neuronal es necesario relacionar ese error con 𝛿𝐶
𝛿𝜔𝑗𝑘

𝑙⁄  y 𝛿𝐶
𝛿𝑏𝑗

𝑙⁄ , es 

decir, con los términos que se deben optimizar. 

En el caso de la capa externa (que viene definida por 𝑙 = 𝐿) ese error se puede calcular 

de la forma [34]: 
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𝛿𝑗
𝐿 =

𝛿𝐶

𝛿𝑧𝑗
𝐿 

 

( 85 ) 

Que teniendo en cuenta la regla de la cadena se puede calcular como: 

𝛿𝑗
𝐿 =∑

𝛿𝐶

𝛿𝑎𝑘
𝐿 ⋅
𝛿𝑎𝑘

𝐿

𝛿𝑧𝑗
𝐿

𝑛𝐿

𝑘=1

 

 

( 86 ) 

Siendo como en apartados anteriores 𝑎𝑘
𝐿  el resultado de aplicar la función de activación 

en la neurona 𝑘 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 de la capa 𝐿. Por tanto, en ese sumatorio, ese valor únicamente será 

distinto de 0 cuando 𝑗 = 𝑘, en término matemáticos 
𝛿𝑎𝑘

𝐿

𝛿𝑧𝑗
𝐿⁄ = 𝛿𝑗𝑘  siendo el resultado la Delta 

de Didac. Por tanto, se obtiene que: 

𝛿𝑗
𝐿 =

𝛿𝐶

𝛿𝑎𝑗
𝐿 ⋅
𝛿𝑎𝑗

𝐿

𝛿𝑧𝑗
𝐿  

 

( 87 ) 

Pero teniendo en cuenta que 𝑎𝑗
(𝑘) = 𝑓 (𝑧𝑗

(𝑘)), su derivada parcial será por tanto la 

derivada de la función de activación, de manera que [34]: 

𝛿𝑗
𝐿 =

𝛿𝐶

𝛿𝑎𝑗
𝐿 𝑓

′(𝑧𝑗
(𝑘)
)
, ∀𝑗 ∈ {1,… , 𝑛𝐿} 

 

( 88 ) 

Que escrita en forma vectorial: 

𝛿𝐿 = ∇𝑎𝐶 ⊙ 𝑓′(𝑧𝐿) 
 

( 89 ) 

Siendo ⊙ el producto de Hadamard [42]. 

Hasta aquí, por tanto, se ha obtenido el error para el caso de las neuronas de la última 

capa, si se calculase para cualquier otra capa siguiendo el mismo procedimiento que antes: 

𝛿𝑗
𝑙 =

𝛿𝐶

𝛿𝑧𝑗
𝑙∑

𝛿𝐶

𝛿𝑧𝑘
𝑙+1 ⋅

𝛿𝑧𝑘
𝑙+1

𝛿𝑧𝑗
𝑙 = ∑

𝛿𝑧𝑘
𝑙+1

𝛿𝑧𝑗
𝑙

𝑛𝑙+1

𝑘=1

⋅ 𝛿𝑘
𝑙+1

𝑛𝑙+1

𝑘=1

 

 

( 90 ) 

Evaluando el primer término para cualquier capa de la red neuronal, hay que tener en 

cuenta que: 

𝑧𝑘
𝑙+1 =∑𝜔𝑘𝑗

𝑙+1𝑎𝑗
𝑙 + 𝑏𝑘

𝑙+1

𝑛𝑙

𝑗=1

=∑𝜔𝑘𝑗
𝑙+1𝑓(𝑧𝑗

𝑙) + 𝑏𝑘
𝑙+1

𝑛𝑙

𝑗=1

 

 

( 91 ) 

Por tanto, la derivada parcial: 

𝛿𝑧𝑘
𝑙+1

𝛿𝑧𝑗
𝑙 = 𝜔𝑘𝑗

𝑙+1𝑓′(𝑧𝑗
𝑙) 

 

( 92 ) 

Volviendo entonces sobre el cálculo del error de la neurona 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎: 
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𝛿𝑗
𝑙 = ∑ 𝜔𝑘𝑗

𝑙+1𝛿𝑘
𝑙+1𝑓′(𝑧𝑗

𝑙)

𝑛𝑙+1

𝑘=1 

 

 

( 93 ) 

O expresándolo en términos del producto de Hadamard se obtendrá que: 

𝛿𝑙 = (𝜔𝑙+1 ⋅ 𝛿𝑙+1)⨀𝑓′(𝑧𝑙) 
 

( 94 ) 

Una vez obtenido este término hay que relacionar las ecuaciones que miden variaciones 

en la función de coste en relación con los parámetros de sesgo y los pesos, teniendo en cuenta 

que: 

𝑎𝑗
𝑙 = 𝑓(𝑧𝑗

𝑙) = 𝑓 (∑ 𝜔𝑘𝑗
𝑙 𝑎𝑘

𝑙−1 + 𝑏𝑗
𝑙

𝑛𝑙−1

𝑘=1

) 

 

( 95 ) 

Así que para relacionar la función de coste con los pesos habría que aplicar al igual que 

antes la regla de la cadena: 

𝛿𝐶

𝛿𝜔𝑘𝑗
𝑙 =

𝛿𝐶

𝛿𝑎𝑗
𝑙 ⋅
𝛿𝑎𝑗

𝑙

𝛿𝑧𝑗
𝑙 ⋅
𝛿𝑧𝑗

𝑙

𝛿𝜔𝑘𝑗
𝑙  

 

( 96 ) 

Un factor del producto ya es conocido de los desarrollos anteriores 𝛿𝑗
𝑙, el otro puede 

obtenerse derivando 𝑧𝑗
𝑙 para un peso determinado: 

𝛿𝐶

𝛿𝜔𝑘𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙𝑎𝑘
𝑙−1 

 

( 97 ) 

Y habría que realizar lo mismo relacionando la función de coste con el parámetro de 

sesgo: 

𝛿𝐶

𝛿𝑏𝑗
𝑙 =

𝛿𝐶

𝛿𝑧𝑗
𝑙 ⋅
𝛿𝑧𝑗

𝑙

𝛿𝑏𝑗
𝑙 

 

( 98 ) 

Del cuál se obtiene el siguiente resultado [34]: 

𝛿𝐶

𝛿𝑏𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙 

 

( 99 ) 

Obtenido este resultado, ya se tienen todas las ecuaciones fundamentales del algoritmo 

de backpropagation, que se resumen en 4 [34]: 

𝛿𝐿 = ∇𝑎𝐶 ⊙ 𝑓′(𝑧𝐿) 
 

( 100 ) 

𝛿𝑙 = (𝜔𝑙+1 ⋅ 𝛿𝑙+1) ⊙ 𝑓′(𝑧′) 
 

( 101 ) 

𝛿𝐶

𝛿𝜔𝑘𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙𝑎𝑘
𝑙−1 

 

( 102 ) 

𝛿𝐶

𝛿𝑏𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙 ( 103 ) 
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Estas cuatro ecuaciones gobiernan el funcionamiento del algoritmo en el aspecto 

analítico y obtienen las variaciones de la función de coste en función de los pesos y parámetros 

de sesgo, que se van a ir actualizando durante el proceso de entrenamiento. Este proceso de 

actualización debe realizarse de forma iterada para encontrar la combinación de valores que 

minimizar la función de coste. 

El algoritmo de backpropagation seguirá entonces los siguientes pasos, gobernados por 

las ecuaciones anteriores: 

1. Entrada: se activa la primera capa a1 con el conjunto de datos de entrada que 

se pasan a la red. 

2. Feedforward o propagación hacia delante: para cada l = 2, 3, ..., L se calcula 

𝑧𝑙 = 𝜔𝑙𝑎𝑙−1 + 𝑏𝑙 siendo 𝑎𝑙 = 𝑓(𝑧𝑙). 

3. Error de salida: se calcula el error para la última 𝛿𝐿 = ∇𝑎𝐶 ⊙ 𝑓′(𝑧𝐿). 

4. Backpropagation o propagación hacia atrás: para cada 𝑙 = 𝐿 − 1, 𝐿 − 2,… se 

calcula 𝛿𝑙 = (𝜔𝑙+1 ⋅ 𝛿𝑙+1)⊙ 𝑓′(𝑧′), obviamente para realizar este cálculo se 

debe ir desde las capas más cercanas a las capas de salida hasta llegar a la capa 

de entrada. 

5. Salida: se busca el mínimo de la función de coste actualizando los valores de los 

pesos y los parámetros de sesgo. 

 

Este proceso es aplicable a todos los tipos de red que existen, en este caso se el modelo 

se ha explicado concretamente para una red MLP (Multi-Layer Perceptron) ya que como se verá 

más adelante, se trata del modelo con la morfología más sencilla. No obstante, el algoritmo 

puede adecuarse a la particularidad de cada red, tipo de red, morfología, función de coste 

escogida, etc. 

En todo modelo de red neuronal existe una serie de parámetros que se pueden ajustar 

con el objetivo de obtener el mejor entrenamiento posible. No hay una combinación de estos 

parámetros que garantice un mejor funcionamiento, sino que dependerá del problema concreto 

que se trate de resolver. Por ello, cuando se exponen los resultados obtenidos por una ANN es 

importante conocer el ajuste de estos parámetros, al igual que también se determina el modelo 

de red neuronal utilizada o la morfología de esta. 

• Batch size: Cuando se entrena una red neuronal lo más común no es emplear el 

conjunto de entrenamiento al completo antes de que se retropropague el error, 

sino que se define el tamaño del lote (batch size en inglés) como un subconjunto 

del conjunto de datos de entrenamiento que procesa la red neuronal antes de 

que se retropropague el error. Su valor puede ir desde la unidad (retropropagar 

el error tras cada muestra) hasta el tamaño total de muestras del set de datos 

de entrenamiento. 

• Epoch: Las épocas (epochs en inglés) es el parámetro que determina el número 

de veces que la red recibe el conjunto de entrenamiento completo durante el 

proceso de aprendizaje. 

• Loss: Es el nombre que comúnmente recibe la función de coste. Como se ha 

visto, en cualquier modelo ha de existir una función que cuantifique como de 

grande o de pequeña es la diferencia entre los resultados predichos por el 
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modelo y los resultados conocidos. En las redes neuronales este parámetro se 

conoce como pérdida (loss en inglés). Un ejemplo de esta función es el error 

cuadrático medio. 

• Metrics: La métrica es la función que calcula la tasa precisión de todas las 

predicciones llevadas a cabo por la red neuronal, de manera que la métrica 

proporciona información sobre como ajusta el modelo a los datos reales. En este 

sentido, la pérdida previamente definida se considera como un tipo particular 

de métrica. 

• Learning rate: En el algoritmo de optimización, es el parámetro que indica el 

tamaño de paso en cada iteración en la búsqueda del mínimo de la función de 

coste. 

• Momentum: Se trata de otro término del algoritmo de optimización, al calcular 

el siguiente paso en la búsqueda del mínimo de la función de coste, establece 

un combinación lineal entre el paso de la actual iteración y el incremento 

anterior, aplica los pasos una “inercia” que permite al algoritmo no detenerse 

en posibles mínimo locales. 

5.2 EL PERCEPTRON MULTICAPA (MULTI-LAYER PERCEPTRON) 
Se trata del modelo más sencillo de red neuronal artificial, denominado comúnmente 

MLP por sus siglas en inglés. El diseño se inspiró en el de una red biológica y es el que se suele 

tomar como ejemplo para explicar el funcionamiento de las redes neuronales, así como los 

algoritmos de backprogation, etc. debido a su sencillez. 

El perceptrón simple se trata de uno de los primeros elementos clave para la IA; 

desarrollado por Frank Rosenblatt [34], [39], consistió en un sistema con una neurona al que se 

le otorgaban unos datos y ofrecía otros como salida. Su simplicidad limita bastante el margen 

de actuación, ya que no se pueden conseguir grandes resultados con una única unidad. Es por 

ello por lo que Rosenblatt, para conseguir sistemas con una mejor capacidad de clasificación y 

de interpretación de datos, consideró agrupar los perceptrones en capas, tal y como ocurre con 

las neuronas biológicas en nuestro cerebro. Aparecía por primera vez un sistema inteligente 

artificial basado en los mismos principios que gobernaban el comportamiento de nuestro 

sistema nervioso. Comenzó la época de la Inteligencia Artificial. 
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Figura 16: Estructura simplificada de una red neuronal artificial. Consiste en una capa de entrada (inputs), una o 
varias capas ocultas (donde se hacen el grueso de las operaciones) y la capa de salida (outputs). 

La forma más sencilla para entender el funcionamiento de las MLP es ver con un modelo 

sencillo la forma en la que se obtienen los resultados, para compararlo después con los 

algoritmos expresados previamente. Suponiendo el modelo de red neuronal de la ¡Error! No se e

ncuentra el origen de la referencia., se debe recordar la notación empleada. Con 𝑧𝑗
𝑙 se denota 

la entrada de la neurona 𝑗 en la capa 𝑙 y con 𝜔𝑘𝑗
𝑙  se denomina el peso que va desde la neurona 

𝑘 de su capa 𝑙 a otra neurona 𝑗. 

 

Partiendo de los parámetros de entrada 𝑥1 y 𝑥2, las conexiones en este caso irían de 

izquierda a derecha: 

𝑎1
1 = 𝑓(𝑏1

1 +𝜔11
1 𝑥1 +𝜔21

1 𝑥2)

𝑎2
1 = 𝑓(𝑏2

1 +𝜔12
1 𝑥1 +𝜔22

1 𝑥2)
 

 

( 104 ) 
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Figura 17: Representación esquemática de una MLP sencilla consistente en dos neuronas de entrada, una 
única capa oculta con dos neuronas y una neurona de salida. Es un modelo útil para comprender los algoritmos detrás 
de estos modelos.  

Luego, el resultado final que se obtiene de esta red neuronal será: 

𝑦1 = 𝑓 (𝑏1
2 +𝜔11

2 𝑓(𝑏1
1 +𝜔11

1 𝑥1 +𝜔12
1 𝑥2) + 𝜔21

2 𝑓(𝑏2
1+𝜔12

1 𝑥1 +𝜔22
1 𝑥2)) 

( 105 ) 

 

Obviamente estas expresiones resultarán más complejas a medida que se utilicen redes 

neuronales de mayores dimensiones, más neuronas por capa y mayor número de capas. Los 

datos de entrada de este tipo de ANN consisten en un vector de datos 

5.3 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS, 

CNN) 
Se trata de un modelo de ANN posterior a las conocidas como MLP, de hecho, se trata 

de una variación de estas últimas que se caracterizan por su buen funcionamiento en su 

aplicación en datos con forma de matriz bidimensional como son las imágenes. El utilizar 

matrices o imágenes como datos de entrada se trataba de problemas con estructuras de datos 

demasiado complejas para poder aplicar en ellos un perceptrón multicapa, por lo que el 

desarrollo de nuevos modelos fue necesario. 

En el caso de querer utilizar una imagen en una MLP, la solución consistiría en convertir 

toda la matriz de la imagen en un vector plano, lo que conllevaría elevar el coste computacional 

enormemente y, sobre todo, perder completamente la estructura espacial de la imagen [43]. 

Al resolver problemas de clasificación con estructura espacial como pueden ser las 

imágenes, se busca encontrar características diferenciales entre las entradas dadas, que 

permitan a la red juzgar si estas pertenecen a una u otra clase o categoría en particular. Todo 

ello implica que la estructura de las CNN sea más compleja que la propia de las MLP, aunque no 

por ello incomprensible.  

En general, las redes convolucionales se caracterizan por tener imágenes como inputs, 

teniendo como salidas valores escalares o magnitudes vectoriales. 

La estructura general de una red neuronal convolucional se describe a continuación 

como sigue [34], [43]: 

1. Input o datos de entrada: Similar a lo que sucede en las MLP, es la primera capa 

en la que se reciben los datos de entrada, que en este caso van a consistir en 

imágenes bidimiensionales cuyos datos (píxeles, que recogen la intensidad de 

las imágenes que se estudian) serán posteriormente tratados. 

2. Capas de convolución: Es la parte siguiente de una red neuronal y realiza las 

operaciones de convolución que se verán más adelante. De forma resumida, 

estas operaciones extraen información local sobre las diferentes regiones de la 

imagen, como si se tratase de un filtro, es el principio fundamental de las CNN 

ya que este tipo de sistemas inteligentes buscan extraer rasgos o características 

en función de dónde se localicen en las imágenes, de ahí la importancia de 

considerar campos locales para obtener buenos resultados. 

3. Capas de podado o pooling: con estas operaciones, las redes buscan extraer la 

información más característica de una determinada región de la imagen, al 
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mismo tiempo que se va reduciendo el tamaño de los datos de entrada, 

buscando quedarse únicamente con las características principales. 

4. Capa flatten: Se trata de la última capa donde a partir de las características 

principales extraídas por las dos capas anteriores, se clasifican para obtener la 

salida final. 

Llegado este punto hay que mencionar que las imágenes no son realmente matrices 

bidimensionales, a pesar de que se puedan utilizar en las CNN como datos de entrada. En un 

caso general, una imagen se considera una matriz de dimensión 𝑁𝑎 ×𝑁𝑙 × 𝑁𝑐  siendo 𝑁𝑎  el 

número de píxeles de altura, 𝑁𝑙  el número de píxeles de ancho y 𝑁𝑐 el número de canales. En 

imágenes en las que solamente haya un color (blanco y negro) habrá un único canal y sí que 

entonces sería una matriz bidimensional, pero en un caso general, el número de canales hace 

referencia al número de colores de la imagen (normalmente suele consistir en tres, RGB). 

 

Figura 18: esquema de una red neuronal convolucional. En este caso como entrada de la red se muestra una 
imagen de las subaperturas de un SH en una observación nocturna. A partir de esta entrada se extraen datos a través 
de los mapas de características generados por las capas de convolución y a través de un proceso de podado, filtran 
información a un MLP o capa totalmente conectada, que se encarga de obtener los datos de salida que se buscan. 

En la Figura 18 se muestra un esquema simplificado del esquema de una red neuronal 

convolucional. Las redes convolucionales, al igual que los perceptrones multicapa, tienen un 

proceso de propagación hacia delante y un algoritmo de retropropagación que consigue 

recalcular los pesos de la red para conseguir predicciones cada vez más exactas (a través de la 

minimización del error). Al tratarse de métodos muy similares al caso de las MLP no serán 

explicados con detalle nuevamente, mientras que sí se comentarán los procesos que llevan a 

cabo las capas convolucionales y las capas de podado. 

La particularidad de las CNN frente a las MLP reside en el uso de capas convolucionales. 

Una capa convolucional se caracteriza respecto a otra por el número de kernels (núcleos) y por 

el stride (que significa el paso con el que se aplica cada uno de los núcleos). Los núcleos es lo 

que convoluciona sobre la matriz de entrada. Cada núcleo realiza convoluciones discretas por lo 

que la operación de convolución se ve resumida a realizar el sumatorio de los productos 

elemento a elemento entre la sección de la muestra sobre la que se aplica y el kernel. 

Puesto que cada uno de los núcleos se aplica de forma local, se debe definir el tamaño 

de cada kernel cuando se realiza una red neuronal que, por normal general, deberá ser menor 

que el tamaño del tensor sobre el que se aplica. Al final cada uno de esos núcleos va a actuar 

como un filtro sobre regiones locales de la entrada, extrayendo las principales características. 

Una vez aplicado sobre una región local, el kernel se desplaza a lo largo de la muestra para volver 
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a aplicarse y repetir el proceso sobre toda la muestra, el tamaño del desplazamiento que se 

aplica entre la región donde se ha aplicado un kernel y la siguiente es lo que se denomina stride. 

Otro parámetro interesante en el uso de una red neuronal convolucional es si se utiliza 

padeo (padding) o no. Los kernels se van aplicando a lo largo de todo el tensor sobre regiones 

locales y van avanzando con un tamaño de paso determinado. Si no se modifica la matriz, los 

píxeles situados en las esquinas de esta sufrirán un menor número de veces la aplicación de los 

filtros que aquellos situados en el centro, provocando quizás que las características situadas en 

estas regiones tuvieran menor relevancia que las de las regiones centrales. Este efecto es el que 

se pretende evitar con el padeo, que añade ceros en lugares externos de la matriz para que los 

kernels se apliquen en igual número de veces sobre todos los píxeles del tensor. 

 

Figura 19: Ejemplo ilustrado de operación de convolución extraída [44]. En este caso se aplica un kernel de 
tamaño 2 × 2  sobre una matriz de tamaño 3 × 4 . Como se aprecia en este caso no se utiliza padeo y, como 
consecuencia, la matriz de salida tiene un tamaño menor que el tensor de entrada. Además, el núcleo no se aplica el 
mismo número de veces sobre todos los píxeles de la imagen, ya que sobre los dos centrales se llega a aplicar hasta 
en 3 ocasiones mientras que sobre los más esquinados solamente 1. 

Cuando los kernels se aplican con paso 1, la salida de la capa convolucional resultará una 

nueva matriz con un mapa de características con dimensión igual a la matriz de entrada, siempre 

y cuando se aplique el padeo. En caso de no aplicarlo no se podrá mantener el tamaño de la 

muestra original, como se puede ver en la Figura 19. Se obtendrán tantos mapas de 

características como el número de núcleos aplicados [43], [44]. 

Un método frecuentemente aplicado para disminuir el tamaño de las salidas de cada 

capa convolucional es aumentar el tamaño de los strides. Así, con un tamaño de paso de 2 

píxeles, el tamaño de las salidas se verá reducido a la mitad. Es importante reducir el tamaño de 

los mapas de características ya que al final de la red existe una capa MLP que necesita como 

entrada un vector y, cuanto mayor sea el tamaño del vector, mayor tiempo de computación 

necesitará. 

Al igual que en el caso de las MLP es común aplicar una función de activación a la salida 

de cada uno de los mapas de características antes de la conexión con las capas siguientes. Las 

funciones de activación más utilizadas son las mismas que en el modelo anterior, ReLU, PReLU, 

tangente hiperbólica, etc. 

La otra capa característica de una CNN es la capa de podado (pooling). La finalidad de 

estas capas es reducir la dimensionalidad espacial de los mapas de características, reduciendo 

el número de parámetros y el coste computacional de la red. Este proceso se lleva a cabo 

modificando agrupaciones de píxeles por el resultado de aplicar una operación sobre ellos. 
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Existen múltiples criterios en cuanto a la aplicación de este tipo de funciones (o capas) a pesar 

de que los más empleados son el de coger el valor máximo de esa región, llamado ‘Max-Pooling’ 

o el de coger el valor de la media aritmética, conocido como ‘Average-Pooling’. Otras funciones 

de pooling populares son la norma rectangular de los píxeles vecinos o la media ponderada en 

base a la distancia al pixel central [43], [44]. En cualquier caso, el pooling sirve para hacer que la 

representación sea aproximadamente invariante bajo pequeñas traslaciones de la imagen de 

entrada en el sentido de que si se traslada la entrada una pequeña cantidad de píxeles, la 

mayoría de las salidas de la capa de pooling no cambian [44]. 

A continuación, se muestra un ejemplo completo del resultado de aplicar las capas 

convolucionales y las capas de podado sobre una matriz, por simplicidad, de un único canal: 

 

Figura 20: Matriz de entrada de la capa convolucional situada en la izquierda de la imagen y filtro que se va 
a aplicar a la derecha. 

Por simplicidad, en este caso tampoco se aplicará el padeo y el paso será 1, por lo que 

el filtro de tamaño 3 × 3 se aplicará sobre cada submatriz 3 × 3 del tensor original. El resultado 

en el mapa de características resultará de multiplicar elemento a elemento la zona local escogida 

con el filtro y sumando el resultado. El resultado de la posición (1,1) del mapa de características 

será: 

1 ⋅ 1 + 0 ⋅ 1 + 0 ⋅ 1 + 0 ⋅ 0 + 1 ⋅ 1 + 0 ⋅ 0 + 0 ⋅ 0 + 1 ⋅ 0 + 1 ⋅ 1 = 3 

El resultado de aplicarlo sobre todo el tensor de entrada: 

Figura 21: Resultado de la aplicación del filtro sobre el tensor mostrados en la ¡Error! No se encuentra el o
rigen de la referencia.. 

Si se hubiera aplicado padeo, la matriz hubiera sido modificada obteniendo un mapa de 

características de la misma dimensión que el tensor de origen, como se muestra en la figura B. 

Figura 22: En la matriz de la izquierda se muestra el tensor de la figura 20 resultado aumentar su 
dimensionalidad mediante padeo. A la derecha se observa el resultado del mapa de características, que en este caso 
sí que presenta la dimensionalidad del tensor inicial. 
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Si a continuación de la capa de convolución se aplicase una capa de podado sobre el 

mapa de características de la 56¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. se reduciría 

su dimensionalidad, como se muestra en la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia.. 

 

Figura 23: Resultado de aplicar max-pooling (izquierda) o average-pooling (derecha) sobre el mapa de 
características mostrado en la figura 22. En este caso la dimensión del podado es 2 × 2 por lo que la dimensionalidad 
del tensor fue reducido a la mitad. 

Este conjunto de capas se podría anidar varias veces, reduciendo el tamaño de la imagen 

de entrada y aumentando el número total de mapas de características. Después de realizar todo 

el procesamiento convolucional, los mapas se conectan como entradas a la capa de entrada de 

la sección MLP de la topología de la red, para finalmente devolver una respuesta como salida. 

Se obtiene por tanto una salida numérica de la ANN a partir de una entrada en forma de tensor.  

A día de hoy las CNN son el tipo de red neuronal con mayor número de aplicaciones ya 

que se utilizan en áreas muy diversas como el diseño de coches autónomos, diagnóstico por 

imagen en medicina, procesamiento de textos, reconocimientos de voz… 

5.4 REDES NEURONALES COMPLETAMENTE CONVOLUTIVAS (FULLY-CONVOLUTIONAL 

NEURAL NETWORKS, FCN) 
Las redes completamente convolucionales pueden entenderse como un avance al 

desarrollo de las redes convolucionales. Poder utilizar matrices bidimensionales como entrada 

de las ANN permitió la aplicación de la IA a multitud de problemas para los que las MLP no 

ofrecían respuestas con la suficiente precisión. A pesar de ello, seguía existiendo aún una 

importante limitación, las CNN podían utilizarse como sistemas de regresión o clasificadores, 

pues la salida necesaria consistía en un número o un vector de longitud fija, pero no eran capaces 

de generar una respuesta de la misma dimensión que la entrada, es decir, una nueva matriz 

bidimensional o una imagen como salida. 

No fue hasta el 2015 con la aparición de las FCN [45], [46] que se empezaron a obtener 

tensores como salidas de las ANN. El concepto de las FCN es sencillo una vez visto el 

funcionamiento de las CNN. Están formadas por un primer bloque convolucional que consiste 

en las mismas capas de convolución y podado que las de las redes CNN, pero al final, en lugar 

de tener un bloque completamente conectado, tienen un bloque de-convolucional. La finalidad 

de este nuevo bloque es, a partir de los mapas de características extraídos por el bloque 

convolucional, obtener un nuevo tensor de una dimensión dada como salida de la red. 
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Figura 24: Esquema de una red completamente convolucional donde se pueden apreciar los dos bloques, el 
bloque convolucional y el deconvolucional que obtiene una nueva imagen como salida a partir de los mapas de 
características. 

Las capas tradicionales del bloque deconvolucional son convolucionales transpuestas y 

capas de podado transpuestas. Su funcionamiento es el inverso a sus homólogas del bloque 

convolucional, desde un mapa de características pequeño van aumentando el tamaño del tensor 

recuperando la categoría y la zona local a la que pertenece cada píxel a partir de las 

características abstractas.  

La forma en el que se aumenta el tamaño del tensor es la inversa que, en el caso del 

bloque convolucional, puede hacerse a través de las capas de podado transpuesto o 

modificando los strides de la capa convulucional transpuesta. Si en el caso de la CNN un tamaño 

de paso 2 reducía la dimensión del tensor a la mitad, en este caso lo aumentará al doble. 

5.5 FRAMEWORKS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 
Existen diferentes framewroks para la implementación, modelizacion, entrenamiento y 

aplicación de redes neuronales artificiales. Con el desarrollo de estas tecnologías diversas 

compañías tecnológicas como Google, Amazon, Microsoft… desarrollan marcos en los que se 

simplifica la programación de este tipo de sistemas que permiten ejecuciones rápidas y, 

normalmente, la posibilidad de completarlos y ampliarlos mediante la importación de diferentes 

módulos externos a los que se puede acceder de forma sencilla. 

En este trabajo en concreto se va a introducir Tensorflow, marco con soporte multi-GPU 

que se utilizó en la programación de las redes neuronales utilizadas a lo largo del trabajo. 

Desarrollado por Google en lenguaje Python, es uno de los frameworks más sencillos a la hora 

de trabajar con redes neuronales artificiales. 

En combinación con Keras [47] consiste en uno de los métodos más utilizados en la 

actualidad. Keras consiste en una librería de código abierto que simplifica la creación de modelos 

de inteligencia artificial. Con la utilización de esta librería, el usuario debe indicar la topología de 

la red, así como los parámetros principales del modelo (learning rate, batch size, funciones de 

activación de las diferentes capas…) y la propia librería en combinación con Tensorflow crea y 

enlaza las neuronas, sin necesidad de código por parte del programador. De esta forma se 

consiguen códigos fácilmente interpretables y modificables incluso por usuarios distintos al 

creador de este, permitiendo así también de forma sencilla la colaboración entre diferentes 

usuarios. 
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6 OBJETIVOS 

El objetivo principal de la tesis es la elaboración de un sistema reconstructor para óptica 

adaptativa solar basado en redes neuronales artificiales. Para ello, se pretender utilizar como 

punto de partida los buenos resultados obtenidos previamente en la aplicación de técnicas de 

inteligencia artificial como sistemas reconstructores para óptica adaptativa nocturna. Como 

ejemplo del buen funcionamiento de estos sistemas se podría mencionar el reconstructor 

CARMEN desarrollado por el grupo MOMA (MOdelización Matématica Aplicada) de la 

Universidad de Oviedo tanto en entornos simulados como en datos de telescopio [48], [49]. 

Este objetivo principal permite una gran cantidad de líneas de investigación diferentes, 

teniendo en cuenta tanto las técnicas de inteligencia artificial que se podrían testear como los 

diferentes sistemas de óptica adaptativa o variaciones en sus configuraciones sobre las que estas 

técnicas podrían ser aplicadas. Por todo ello, para el desarrollo de la tesis ha sido necesario ir 

marcando objetivos secundarios menos ambiciosos, de manera que se pueda ir comprobando 

la viabilidad de las técnicas para el problema a resolver, así como cuáles de estas técnicas 

resultan más efectivas o bajo qué circunstancias o configuraciones se obtienen los mejores 

resultados. 

El primer objetivo que se marcó entonces fue realizar una comparación entre diferentes 

modelos de ANN para determinar cuál de ellos podría resultar más ventajoso a la hora de realizar 

las reconstrucciones para óptica adaptativa solar, y continuar las investigaciones. Este estudio 

se realizó a partir de datos simulados de observaciones nocturnas.  

Una vez escogida la red a desarrollar para realizar las investigaciones, el segundo 

objetivo fue determinar qué datos de entrada de los medidos por los sensores SH resultan más 

favorables para las reconstrucciones con redes neuronales. Los resultados de esta investigación 

son los que dieron lugar a la segunda publicación de la tesis. 

Por último, determinado ya el tipo de red a desarrollar y los datos de entrada a utilizar, 

se realizó una prueba para determinar si había alguna configuración de SH determinada, en 

cuanto a número de subaperturas y número de píxeles por subapertura, que favoreciera la 

reconstrucción con redes neuronales artificiales. Además, también se estudió la posibilidad de 

implementar redes neuronales con sensores de frente de onda más simples, favoreciendo así 

los intereses económicos frente a los sensores que se utilizan en la actualidad. De este tercer 

objetivo surgen los resultados mostrados en el último artículo publicado. 

Todos estos objetivos son, en realidad, el camino a seguir para el desarrollo del objetivo 

principal, conseguir reconstructores con redes neuronales artificiales para óptica adaptativa 

solar y estudiar su viabilidad. De la aplicación de las redes para cada uno de los casos surgirán 

limitaciones que pueden ser entendidas como futuras líneas de investigación ampliatorias al 

trabajo realizado. 
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7 DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS PUBLICADOS 

7.1 COMPROBACIÓN Y ELECCIÓN DE DIFERENTES MODELOS DE ANN PARA 

RECONSTRUCCIONES DE ÓPTICA ADAPTATIVA NOCTURNA. 
En este primer estudio se comprobó el funcionamiento de diferentes modelos de redes 

neuronales artificiales bajo el mismo problema de óptica adaptativa. Con ello se pretende 

concluir qué modelos de ANN se ajustan mejor al problema de la OA para su posterior desarrollo 

en observaciones solares, cumpliendo así el primero de los objetivos en la realización de la tesis. 

A lo largo de este subcapítulo se discutirán los resultados correspondientes a la publicación: 

“Overview and Choice of Artificial Intelligence Approaches for Night-Time Adaptive Optics 

Reconstruction” [50]  

En este caso concreto se realizaron reconstrucciones utilizando redes MLP, CNN y FCN. 

Tanto para el entrenamiento como validación de las redes fue necesario generar diferentes tipos 

de datos de entrada, puesto que las MLP solamente admiten entradas en forma vectorial 

mientras que tanto MLP y FCN admiten imágenes. Lo mismo ocurre con las salidas, siendo en 

forma vectorial las de la MLP o CNN y en formato imagen las de la FCN. Por ello los sets de datos 

se generaron guardando las imágenes de la luz recibida por el SH, las pendientes de cada 

subapertura medidas por el SH, los primeros 153 coeficientes de Zernike de la fase turbulenta, 

así como también la imagen de la fase turbulenta. Estos cuatro datos se guardaron para cada 

una de las simulaciones realizadas. 

Tipo de red MLP CNN FCN 

Entrada Pendientes SH Imagen luz recibida SH Imagen luz recibida SH 
Salida Coef. Zernike Coef. Zernike Imagen fase turbulenta 

Tabla 1: Datos de entrada y de salida de cada una de las redes neuronales utilizadas. 

Al tratarse del primer estudio se decidió realizar la prueba con observaciones nocturnas 

ya que, debido a los estudios previos realizados por el grupo, era más sencillo obtener datos 

simulados fiables de óptica adaptativa nocturna que de observaciones solares. Además, las 

salidas que debían obtener las ANN eran las mismas que en el caso diurno, la reconstrucción de 

la fase turbulenta, por lo que la prueba serviría para posteriores estudios en OA solar. 

Para el estudio se generaron 5 set de datos diferentes. El mayor de todos ellos fue el de 

entrenamiento, que consistió en 800000 simulaciones diferentes, cada una de ellas con los 

4 tipos de datos diferentes. La turbulencia atmosférica simulada consistió en una única capa a 

diferentes alturas, desde 0𝑚 hasta 20𝑘𝑚 en pasos de 500𝑚. El valor del coeficiente 𝑟0 también 

se varió desde 7 hasta 17𝑐𝑚 en pasos de 0.5 𝑐𝑚. Para cada una de estas combinaciones altura 

y  𝑟0 se generaron 100 simulaciones diferentes. Se generó de igual forma un set de datos para 

validación durante el proceso de entrenamiento que consistió en 4000 simulaciones generadas 

de igual forma que en el caso anterior. 

De igual forma se generaron 3 set de datos para testear el funcionamiento de las redes, 

sobre los que medir la calidad de las reconstrucciones en situaciones turbulentas diferentes a 

las del entrenamiento. Cada uno consistía en 4000 iteraciones teniendo todos ellos el valor del 

parámetro 𝑟0 fijado, comprobando también así si la intensidad de la turbulencia condicionaba 

el funcionamiento de los diferentes modelos de ANN. Cada uno de los conjuntos de datos tenían 

un valor de 𝑟0 de 8, 10 y 12 𝑐𝑚 respectivamente, que se identifican con turbulencia muy alta, 

turbulencia alta y turbulencia baja (situación de observación normal), respectivamente. En 
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cuanto a la altura de la capa turbulenta en los conjuntos de datos de test, se varió entre 0 y 20 

km al igual que en los casos de entrenamiento, en pasos en este caso de 500𝑚. 

Como se ha mencionado, todos los experimentos fueron realizados a partir de datos 

obtenidos de simulaciones. Tanto las simulaciones como el procesamiento de los datos se 

realizaron en un ordenador provisto de Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 

@ 3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco 

duro SSD. El lenguaje de programación utilizado fue Python, siendo Keras el framework de redes 

neuronales escogido. Para la obtención de los conjuntos de datos, se utilizó el simulador DASP 

mencionado en la introducción, en su modalidad de óptica adaptativa nocturna. 

Tanto en este primer estudio como en todos los que siguieron a continuación, la calidad 

de las reconstrucciones realizadas se midió en términos de error cuadrático medio de frente de 

onda, habitualmente conocido como RMSE WFE por sus siglas en inglés. El valor del RMSE WFE 

de una fase turbulenta se expresa en términos de unidades de longitud de frente de onda y se 

puede calcular como sigue: 

RMSE WFE =
2π

λ
∗ √
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)
𝑁
𝑖=1

2

𝑁
 

 

( 106 ) 

Donde 𝑥𝑖 se corresponde con cada píxel de la fase turbulenta, �̅� el valor medio de todos 

los píxeles, 𝑁 el número total de píxeles y 𝜆 la longitud de onda de la radiación del frente de 

onda incidente, que en el caso concreto de este estudio 𝜆 = 640𝑛𝑚.  

Para determinar la semejanza de una reconstrucción con la original conocida esta 

última, se recurre al RMSE WFE residual, en ese caso: 

residual WFE =
2π

λ
∗ √
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
𝑁
𝑖=1

2

𝑁
 

 

 

( 107 ) 

En este caso 𝑥𝑖 son los pixels de la fase original e 𝑦
𝑖
 de la reconstruida. En el caso de una 

reconstrucción perfecta el valor del error residual debería ser 0 y a medida que su valor aumente 

más diferirán las fases turbulentas entre ellas. 

 Tanto en el caso de la MLP como de la CNN hubo que realizar un tratamiento posterior 

de las salidas con el fin de determinar el valor del residual WFE, puesto que las salidas de ambos 

consistían en un vector con los primeros 153 coeficientes de Zernike. Utilizando una de las 

funciones del módulo AOTools [51] se puede, a partir de los coeficientes, obtener una imagen 

de la turbulencia atmosférica representada por esos valores. Como es de esperar, cuanto mayor 

sea el número de coeficientes, mayor precisión en la reconstrucción. Esas nuevas imágenes son 

las que se compararon con las originales para la obtención de los valores de residual RMSE WFE. 

Llegado a este punto podría darse el caso de considerar que la comparación entre los 

diferentes modelos no sería justa, ya que en el caso de la FCN su salida se está comparando con 

una fase mucho más precisa que en el caso de los otros dos modelos de redes (que se comparan 

con fases reconstruidas a partir de coeficientes de Zernike). Por ello se añadió al estudio un 

cuarto caso a comparar, en el que se entrenaba una FCN con las salidas de la fase aproximada. 

Se utilizó el mismo conjunto de datos que para los otros casos, considerando la fase reconstruida 

a partir de los coeficientes con el módulo AOTools como salida idónea de la red. 
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7.1.1 Resultados 

Los resultados obtenidos de los 4 ensayos se resumen en la tabla 2. La topología de las 

redes neuronales finalmente elegida para cada uno de los ensayos resultó ser la que menor error 

obtenía tras la realización de diversas pruebas, las cuatro topologías se pueden ver en [50]. 

Modelo 
de red 

MLP CNN FCN 
FCN (aproximación 

de fase) 

𝒓𝟎 (cm) 

WFE 
residual 

(nm) 

WFE 
residual 
relativo 

WFE 
residual 

(nm) 

WFE 
residual 
relativo 

WFE 
residual 

(nm) 

WFE 
residual 
relativo 

WFE 
residual 

(nm) 

WFE 
residual 
relativo 

8 100.84 28 86.58 24 253.63 19 146.68 37 

10 90.65 30 104.91 35 191.50 18 177.23 44 

12 84.54 33 112.05 44 160.94 17 203.72 52 
Tabla 2: Resumen de los resultados obtenidos por los 4 modelos de redes neuronales probados a lo largo del 

estudio. Las topologías de cada una de las redes escogidas así como los parámetros de entrenamiento de cada una de 
ellas se encuentran publicados en [50].  

Además de comprobar la calidad de las reconstrucciones, también se analizó el tiempo 

computacional necesario para cada uno de los modelos, pues en OA tan importante es obtener 

una buena reconstrucción como realizarlas lo más próximo a tiempo real. Todas las redes fueron 

testadas en el mismo equipo y bajo las mismas condiciones, permitiendo así realizar una 

comparación justa. El valor mostrado en la tabla 3 se calcula como el valor medio sobre las 4000 

muestras de test. 

𝒓𝟎 (𝒄𝒎) 
Tiempo de computación por muestra (ns) 

MLP CNN FCN FCN (aprox. fase) 

8 230 575 675 675 

10 238 600 700 670 

12 243 575 678 675 
Tabla 3: Comparación de los tiempos medios por muestra empleados por cada uno de los modelos para 

realizar la reconstrucción. 

En las figuras de la 25 a la 28 se muestran ejemplos de las reconstrucciones alcanzadas 

por las redes neuronales, mostrándose siempre la fase turbulenta original (o la reconstruida a 

partir de los coeficientes originales, según el caso) y a la derecha la reconstrucción realizada por 

la ANN. Los ejemplos mostrados son los mismos que se adjuntaron al artículo publicado [50], 

siendo todos ellos escogidos de forma aleatoria sin priorizar la calidad de la reconstrucción. 

Comprobar las reconstrucciones de forma visual, a parte del error en términos de WFE, 

es necesario. En situaciones en las que las ANN puedan haber sobreentrenado puede darse el 

caso que presente una fase media como salida sobre todas las fases con las que fueron 

entrenadas, el WFE residual tenga valores aceptables, pero cuando se realice una comprobación 

visual las fases originales y las predichas no tengan mucha semejanza. 
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Figura 25: Ejemplo de la reconstrucción realizada por la red MLP en una muestra del test con valor 𝑟0 = 12 
cm. La imagen de la izquierda se construye a partir de los coeficientes. de Zernike originales y la de la derecha a partir 
de los predichos por la red. Sin tener en cuenta los valores de error en términos numéricos, a simple vista los perfiles 
de turbulencia atmosférica presentan grandes similitudes en cuanto a su forma, apareciendo las zonas de mayor y 
menos desfase en las mismas regiones de la imagen. 

 

Figura 26: Ejemplo de reconstrucción realizada por la red CNN en una muestra del test con valor de 𝑟0 = 8 
cm, se trata del test con mayor intensidad de turbulencia. La imagen de la izquierda se construye a partir de los 
coeficientes de Zernike originales y la de la derecha a partir de los predichos por la red Al igual que en el caso anterior, 
a simple vista ambas fases presentan una gran similitud. 

 

Figura 27: Ejemplo de reconstrucción realizada por la red FCN de la aproximación de la fase en una muestra 
del test con valor de 𝑟0 = 10 cm. La imagen de la izquierda se construye a partir de los coeficientes de Zernike 
originales y la de la derecha a partir de los predichos por la red. En este caso como cabría esperar a la vista de los 
resultados, es en el que ambas fases menos similitudes presentan. Pese a ello, la predicha sigue guardando bastante 
semejanza con la original. 
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Figura 28: Por último, se muestra un ejemplo de reconstrucción realizada por la red FCN de la fase original 
en una muestra del test con valor de 𝑟0 = 8 cm. La imagen de la izquierda es la fase original y la de la derecha la 
predicha. A diferencia del resto de situaciones se ve muy claro como la imagen situada a la izquierda tiene un nivel de 
detalle mucho más alto que todas las demás, es debido a que se trata de la fase original y no de una aproximación 
como en los casos anteriores. Pese a ello la red FCN aproxima de forma correcta la fase original, tanto en una 
comparación visual como a la vista de los valores de WFE residual obtenidos. 

7.1.2 Discusión de resultados 

Empezando por el tiempo de computación necesario, no cabe duda de que la red que 

ha mostrado mayor rendimiento ha sido la MLP, siendo más del doble de rápida que su más 

inmediato perseguidor, la CNN. Se trata de un resultado esperable, quizás no con tanta 

diferencia ero hay que recordar que la MLP es el modelo que se enfrenta al problema más 

sencillo, puesto que de una entrada con forma de vector (con las pendientes ya medidas por el 

SH), aporta una salida que consiste en 153 valores. Todas las demás reciben la imagen de la luz 

recibida por el SH y, a partir de ella, tienen que interpretar las pendientes, las aberraciones, etc. 

Además, que la cantidad de información recibida en cada iteración es mucho mayor, en concreto 

160 valores en el caso de la MLP por 80 × 80 = 6400 datos de cada uno de los píxeles en el 

caso del resto. Teniendo en cuenta entonces estos parámetros, el ahorro de tiempo 

computacional de la MLP no parece ya tan significativo, aunque sigue siendo importante un 

ahorro de más del doble. 

El otro término por analizar se corresponde con la calidad de las reconstrucciones 

realizadas y el error cometido por cada uno de los modelos estudiados. Los resultados 

mostrados en la tabla 2 deben ser analizados teniendo en cuenta que no es lo mismo reconstruir 

toda la información de la turbulencia que una aproximación de la misma basada en los primeros 

153 coeficientes de Zernike. 

A la vista de los resultados, cuando se trata de la aproximación de la fase, la MLP resulta 

ser el modelo que obtiene los mejores resultados. Los errores cometidos para todos los valores 

de 𝑟0 son los más bajos, no superando el error relativo en ningún caso el 33%, siendo del 44% 

en la CNN y del 52% en el caso de la FCN. Y lo más importante de todo, se trata del modelo más 

consistente ya que independientemente de la turbulencia, sus valores de WFE residual relativo 

se mantienen (aumenta un 5% en el caso de menor turbulencia). Solo hay un caso con 𝑟0 = 8 

cm en el que la CNN mejora a la MLP en un 4% (24% vs 28%). Este resultado puede ser esperable 

ya que se produce en la situación de mayor intensidad de turbulencia. Es de esperar que la CNN 

que tiene como entrada mucha más información, en situaciones extremas sea capaz de 

caracterizar mejor el problema. Por otro lado, la FCN demostró ser el peor modelo de red posible 

cuando se pretenden reconstruir aproximaciones de la fase turbulenta, pues solamente logró 

obtener un 37% de error en el mejor de los casos (el más turbulento). Además, es la que 
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demostró ser también la menos consistente ya que con la disminución de la intensidad de 

turbulencia el error aumentó a valores superiores al 50%. 

En cambio, del estudio se puede extraer un resultado muy positivo en relación con las 

FCN cuando se utilizan para reconstruir la fase completa original (no una aproximación). Bajo 

esta situación las FCN obtuvieron los menores valores de error de todo el estudio, de tan solo 

19% en el peor de los casos. Además, demostraron la mayor consistencia con la variación de 

intensidad de turbulencia de todos los modelos (solamente un 2% de variación). Otro aspecto 

que se podría destacar es que obtuvieron mejores resultados en condiciones normales de 

observación, en lugar de situaciones de máxima turbulencia como los otros caos. Sin embargo, 

este último resultado no ser muy relevante ya que, dada la no variación con la intensidad, es 

prácticamente el mismo valor que en el resto de las situaciones. 

Por todo ello, a raíz de los resultados obtenidos en este primer estudio se decidió 

continuar con el desarrollo del reconstructor para OA solar, priorizando las pruebas con redes 

del tipo FCN a la vista de los buenos resultados obtenidos. Dada la gran variación que existe 

entre dos situaciones de OA diferentes (cambios de configuración, de características de los 

sensores, etc.) no se puede descartar definitivamente el uso de redes MLP o CNN, pero si es 

cierto que, a partir de aquí, fueron utilizadas en situaciones donde las FCN no respondían de la 

forma esperada. 

7.2 RECONSTRUCCIÓN DE TURBULENCIA ATMOSFÉRICA UTILIZANDO REDES 

COMPLETAMENTE CONVOLUCIONALES FCN. COMPARACIÓN DE LAS 

RECONSTRUCCIONES EN FUNCIÓN DE LOS PARÁMETROS DE ENTRADA ESCOGIDOS. 
 

Se trata del segundo estudio publicado, que surge como continuación del anterior. Una 

vez escogido qué tipo de red ANN se va a utilizar, comprobar su funcionamiento como 

reconstructor en observaciones solares y estudiar qué tipo de entrada de los valores medidos 

por el SH optimiza el funcionamiento de la red, cumpliendo así el segundo objetivo en la 

realización de la tesis. A lo largo de este subcapítulo se mostrarán y discutirán de forma resumida 

los resultados correspondientes a la publicación: “Fully Convolutional Approaches for Numerical 

Approximation of Turbulent Phases in Solar Adaptive Optics” [52]. 

Una vez escogidas en el estudio anterior las FCN como los modelos de IA adecuados para 

la realización de reconstrucciones, se pretendía confirmar durante este estudio que se trataba 

de las redes adecuadas para reconstrucciones de OA Solar.  

En segundo lugar, en la introducción se mencionó que los sensores SH en OA Solar 

realizan un preprocesamiento de los datos recibidos, calculando correlaciones cruzadas entre 

las diferentes subaperturas [53]. A lo largo del estudio se determina si esas correlaciones 

cruzadas pueden ser una buena entrada de información para la red neuronal (al igual que lo es 

buena para los reconstructores clásicos, como el método de mínimos cuadrados) o si, por el 

contrario, la imagen de la luz recibida por el SH sin preprocesar optimiza el funcionamiento de 

los modelos de IA. 

Los sets de datos simulados consistieron en un primer conjunto de datos de 

entrenamiento, formado por 80000 muestras en las que se guardaban la imagen de la luz en el 

SH, la imagen de las correlaciones cruzadas calculadas por el SH (una imagen que guarda muchas 

similitudes con la luz que recibe un SH en OA nocturna) y la fase turbulenta original que en 



67 | P á g i n a  
 

ambos casos es la salida que se pretende obtener por la red. Para la generación de las 80000 

muestras se programaron dos capas turbulentas, una situada siempre a 0𝑚 de altitud con el 

10% de todo el peso de la turbulencia y, una segunda capa, con altitud variante desde 1𝑚 hasta 

20000𝑚 es pasos de 100𝑚. El valor de 𝑟0 también se varió desde 8𝑐𝑚 hasta 16𝑐𝑚 en pasos de 

1𝑐𝑚. Para cada una de las combinaciones posibles se generaron 50 muestras (consecutivas en 

el tiempo). Para la validación realizada durante el proceso de entramiento se generó un nuevo 

conjunto de datos más pequeño, que consistió en 3000 muestras donde tanto la altitud de la 

segunda capa como el parámetro 𝑟0 varió dentro de los mismos límites, pero con tamaños de 

paso mayores. 

Para la comprobación de los resultados obtenidos por las redes neuronales en este caso 

se generaron un mayor número de conjuntos de datos, en concreto 12. A parte de comprobar 

cómo afectaba la intensidad de la turbulencia a los resultados se analizó también si la altitud de 

esa segunda capa turbulenta influía en ellos o no. Para ello, se realizaron conjuntos de 600 

muestras con valores de 𝑟0: 7, 9, 11, 13, 15, 17𝑐𝑚 y con alturas de la segunda capa (la primera 

siempre a 0𝑚) entre dos rangos: entre 0 y 3000𝑚 simulando las capas turbulentas de baja 

altitud o Ground-Layer y entre 9000 y 12000𝑚 simulando las capas turbulentas altas o High-

altitude Layer. 

Con el objetivo de realizar una comparación justa, para todos los casos se utilizó la 

misma topología de red neuronal FCN, detallada en [52]. Como se trató de uno de los primeros 

estudios con simulaciones de observaciones solares, se utilizó una de las configuraciones más 

sencillas, la configuración SCAO [13]. Tanto las simulaciones como el entrenamiento de las redes 

neuronales se realizaron en un sistema provisto de Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon 

E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX 

y disco duro SSD. El lenguaje de programación utilizado fue Python, siendo Keras el framework 

de redes neuronales escogido. Para la obtención de los conjuntos de datos, se utilizó el 

simulador DASP mencionado en la introducción, en configuración SCAO Solar. 

7.2.1 Resultados 

El análisis de las reconstrucciones se realizó nuevamente utilizando el WFE residual al 

igual que en el experimento anterior. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4, 

realizando una distinción entre los valores para baja capa turbulenta y alta capa turbulenta. No 

obstante, también es necesario realizar comprobaciones visuales entre las fases obtenidas y las 

originales, por lo que las figuras 29 y 30 contienen algunas muestras a modo de ejemplo. 
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Capa 
turbulenta 

𝒓𝟎 (cm) 
WFE residual (rad) WFE res. relativo (%) Tiempo (ms) 

SHWFS CC SHWFS CC SHWFS CC 

Capas 
turbulentas 
bajas (0m – 

3000m) 

7 2.55 2.85 32 36 4.53 4.33 

9 1.72 1.99 30 35 4.45 4.38 

11 1.51 1.78 28 33 4.48 4.33 

13 1.28 1.50 27 32 4.47 4.35 

15 1.11 1.31 29 34 4.41 4.38 

17 1.05 1.20 29 34 4.50 4.37 

Capas 
turbulentas 

altas 
(9000m – 
12000m) 

7 1.69 1.78 18 19 4.50 4.37 

9 1.25 1.30 15 16 4.52 4.33 

11 0.95 1.02 14 15 4.47 4.33 

13 0.80 0.86 16 17 4.53 4.32 

15 0.72 0.79 15 17 4.41 4.32 

17 0.70 0.74 15 16 4.57 4.35 
Tabla 4: Resultados obtenidos por la red FCN en función de la intensidad de la turbulencia por el parámetro 

𝑟0 y la altitud de la principal capa turbulenta. El término SHWFS hace referencia a que la entrada de la red consistió 
en la imagen de la luz recibida por el sensor SH mientras que CC hace referencia a utilizar como entrada la imagen de 
las correlaciones cruzadas calculadas por el SH. Finalmente, las dos últimas columnas indican el tiempo medio 
empleado por la FCN para la reconstrucción de una muestra de cada conjunto de datos. 

   

   
Figura 29: Comparación de fases reconstruidas para situaciones de capa turbulenta baja con 𝑟0 7cm y 9 cm 

para cada una de las filas respectivamente. En la columna del medio se muestra siempre la fase original simulada, 
estando en la columna de la izquierda la reconstruida a través de las imágenes del SH y la de la derecha a través de 
las imágenes de las correlaciones. 
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Figura 30: Comparación de fases reconstruidas para situaciones de alta capa turbulenta con 𝑟0 7cm y 9 cm 

para cada una de las filas respectivamente. En la columna del medio se muestra siempre la fase original simulada, 
estando en la columna de la izquierda la reconstruida a través de las imágenes del SH y la de la derecha a través de 
las imágenes de las correlaciones. 

7.2.2 Discusión de resultados 

A la vista de los resultados obtenidos se comprobó que las redes FCN mantenían los 

valores de error obtenidos en las reconstrucciones de óptica nocturna realizadas en el anterior 

estudio cuando se enfrentaban a problemas de óptica solar. 

No obstante, era necesario comprobar si las reconstrucciones fueran suficientemente 

precisas en comparación con los métodos de reconstrucción más comunes empleados en óptica 

adaptativa solar. Antes de realizar este estudio tan detallado en función de valores de 𝑟𝑜, de 

altitudes, etc., se comparó con ayuda de unos sets de datos más sencillos el error de 

reconstrucción que aportaban las redes FCN en un problema de SCAO Solar frente al error que 

se obtendría realizando esa misma reconstrucción con el método LS. Los resultados fueron 

presentados en el artículo de congreso [54], pero los valores de la reconstrucción con LS 

(mostrados en la tabla 5) pueden volver a ser utilizados aquí para mostrar las ventajas de utilizar 

las FCN. 

𝒓𝟎 (𝒄𝒎) 8 10 12 

WFE residual LS (rad) 2.60 2.09 1.91 
Tabla 5: Valores de WFE residual en reconstrucciones de SCAO Solar aplicando el método de mínimos 

cuadrados (LS) extraídos de [54]. 
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Figura 31: Comparación del error WFE residual obtenido por las FCN frente al obtenido por el método de 
mínimos cuadrados (LS). Las siglas SHWFS y CC hacen referencia a la entrada utilizada en la FCN, siendo la imagen de 
la luz en las subaperturas del SH o las correlaciones calculadas por el SH respectivamente. Los términos GL y HL hacen 
referencia a “Ground-Layer” y “High-altitude Layer”, es decir, capas turbulentas cerca de la superficie (de 0 a 3000m) 
o capas turbulentas altas (de 9000 a 12000m) respectivamente. 

Como las simulaciones no se realizaron bajo las mismas condiciones: diferentes valores 

del parámetro 𝑟0  y sin distinción por la altura de la turbulencia; fue necesario realizar una 

aproximación que se puede ver en la figura 31 con ajuste polinómico de orden 3 para poder 

comparar los datos. Se puede ver como los valores obtenidos por las redes FCN bajo diferentes 

condiciones son inferiores a los obtenidos por el método tradicional. De esta forma, se cumpliría 

el primer objetivo de esta investigación, mostrar que las redes neuronales son una buena 

alternativa a los métodos tradicionales, obteniendo reconstrucciones más precisas. 

De los resultados obtenidos, analizando por ejemplo los valores para 𝑟0 = 8 cm, para el 

caso de capas altas turbulentas las FCN obtienen un 44.3% menos WFE residual que el método 

LS en el caso de utilizar como entrada las imágenes de SH o un 42.6% en el caso de las 

correlaciones. Para turbulencias cercanas a la superficie terrestre este valor disminuye hasta un 

21.8% menos WFE residual con imágenes de SH como entrada o un 11.9% en el caso de las 

correlaciones. Es importante recordar que los datos de reconstrucciones con LS están calculados 

para alturas entre 0 y 16 km, por lo que la mejoría esperable con FCN sería un valor intermedio 

entre las dos situaciones expuestas. 

En cuanto al segundo objetivo, comprobar qué tipo de entrada favorecía las 

reconstrucciones, se observa también claramente en la figura 31 que, bajo cualquier 

circunstancia de capa turbulenta, la reconstrucción utilizando como entrada las imágenes de SH 

mejora a la obtenida con las correlaciones, viendo los resultados de la tabla 4: desde un 5% hasta 

situaciones donde se mejora un 15% el WFE residual.  
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Entre los resultados mostrados en [52] también se encuentra la figura 32 en la que se 

hace una comparación de la similitud de las fases reconstruidas con las fases originales en 

función de la situación estudiada. 

 

Figura 32: Comparación de la similitud obtenida bajo las diferentes configuraciones de alta (HL) o baja (GL) 
turbulencia y utilizando como entrada las imágenes del SH (SHWFS) o de las correlaciones (CC). 

Las Figura 29 y Figura 30 confirman lo que se observa en las gráficas y las tablas. En ellas, 

las imágenes que se encuentran en la columna de la izquierda presentan mayor grado de detalle 

en comparación con la fase original mientras que, las de la derecha, reconstruidas a partir de la 

imagen de correlaciones, pese a seguir siendo similares a la fase original, las formas son más 

difuminadas. 

Todos estos resultados concuerdan con lo que cabría esperar en un principio cuando se 

diseñó el experimento. Es de esperar que cuanta más información tenga la entrada que se le 

aporta a la FCN, mejor y más precisa sea la reconstrucción que se lleve a cabo. Las correlaciones 

son imágenes que surgen del tratamiento que realiza el SH a la información recibida, que la 

simplifica para darle un aspecto similar a los puntos de luz que se registraban en observaciones 

nocturnas. Obviamente, la imagen completa de la sección de la superficie solar que se esté 

observando va a contener más información de las aberraciones sufridas que si se reduce a un 

punto de luz. Sin embargo, sigue siendo necesario realizar esta comprobación. Pese a lo dicho 

anteriormente, las imágenes de la superficie solar contienen, aparte de información de las 

aberraciones sufridas, mucha otra información propia del Sol y variaciones debidas a otros 

fenómenos que pueden generar confusión o hacer que los filtros de las FCN extraigan 

características de otros aspectos en lugar de las debidas a la turbulencia atmosférica. Gracias a 

esta prueba se puede confirmar que las ANN son capaces de discernir entre todos esos datos y 

extraer los interesantes para el problema de la OA. 

Por último, es necesario también realizar un comentario a propósito de los tiempos de 

computación necesarios expuesto en la tabla 4. Se aprecia una pequeña disminución del tiempo 
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cuando se trabaja con imágenes de las correlaciones como entrada, pero no se trata de algo 

relevante ya que en ningún caso esta diferencia es superior al 5% del tiempo total. Además, aquí 

habría que tener en cuenta el tiempo necesitado por el SH para el cálculo de las correlaciones 

que no sería necesario en el primer caso. En una aproximación para las imágenes de SH, el 

tiempo necesario de computación es alrededor de los 4.5ms, prácticamente el doble de lo 

esperado para un sistema de OA, donde suelen considerarse tiempos óptimos por debajo de los 

2ms [55] para la implementación real. A este último dato hay que sumarle otros tiempos 

necesarios en métodos como el preprocesamiento de datos, traducción de imágenes de SH a 

imágenes de correlación, traducir salidas (generalmente coeficientes de Zernike) a fase, etc. En 

el caso de utilizar las imágenes del SH como entrada, la mayoría de esos procesos van incluidos 

en los 4.5ms que necesita la red para obtener la fase real por lo que, pese a ese alto valor, el 

tiempo total de toda la reconstrucción disminuiría el que necesitan los métodos actuales. Este 

último aspecto sería otra característica a favor de escoger las imágenes de SH como entradas 

óptimas para las FCN. 

7.3 ESTUDIO DE DIFERENTES CONFIGURACIONES DE SENSORES SHACK-HARTMANN PARA 

RECONSTRUCCIONES DE TURBULENCIA ATMOSFÉRICA EN OA SOLAR. 
En este subcapítulo se muestran y discuten los resultados del tercer y último estudio 

publicado durante el desarrollo de la tesis. Una vez conocidos el modelo de red a utilizar y las 

entradas más apropiadas para su funcionamiento, el tercer objetivo que se pretendió fue 

determinar las configuraciones de los sensores Shack-Hartmann y de las observaciones más 

apropiadas para el trabajo con redes FCN, pretendiendo sentar las bases para el desarrollo de 

sensores de frente de onda futuros diseñados para trabajar en combinación con sistemas de IA. 

A lo largo de este subcapítulo se discutirán los resultados más destacados correspondientes a la 

publicación: “Comparative study of Shack-Hartmann configurations for atmospheric turbulence 

reconstructions in solar adaptive optics” [56]. 

En los sistemas de OA solares actuales, los sensores SH se caracterizan por tener un gran 

número de subaperturas, en concreto, alrededor de 15 × 15 subaperturas, donde en cada una 

de ellas se focaliza la imagen recibida por el telescopio. Como se ha visto con anterioridad, de 

cada una de las subaperturas se va a extraer el valor de la pendiente, a partir del cálculo de las 

correlaciones cruzadas. Por lo tanto, a mayor número de subaperturas, mayor número de 

valores de la pendiente del frente de onda en las diferentes zonas de la pupila y, por lo tanto, 

mayor precisión de la reconstrucción de la turbulencia atmosférica realizada por los métodos 

reconstructores tradicionales. En contraposición, el número de subaperturas de los sensores SH 

está limitado, en primer lugar, por el tamaño de la pupila y, en segundo lugar, por el aspecto 

económico. Aumentar el número de subaperturas encarece enormemente los sensores, pues se 

precisa desarrollar un mallado de lentes más preciso, con más lentes de menor tamaño para el 

mismo diámetro de pupila, al igual que el espacio que existirá para cada una de las subaperturas 

en el propio sensor será menor. 

En el estudio mencionado anteriormente se comprobó como las FCN eran capaces de 

extraer más información de la turbulencia de cada una de las subaperturas del SH que en el caso 

de utilizar correlaciones. Por lo que una de las líneas de esta investigación consistirá en 

comprobar si el número de subaperturas afecta de igual forma utilizando reconstructores 

basados en IA que en los casos con algoritmos matemáticos como el método de LS y, en caso 

negativo, determinar qué configuración podría ser más beneficiosa.  
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Siendo el anterior punto mencionado el más importante del estudio, se analizaron dos 

factores más. En primer lugar, los sensores SH tienen sensores CCD en cada una de las 

subaperturas que registran la información, los reconstructores tradicionales no necesitan un 

gran número de píxeles por subapertura para el cálculo de las correlaciones, pero, en el caso de 

las FCN, como extraen más datos de la luz de cada subapertura, se quiere comprobar si tener un 

mayor número de píxeles podría implicar aumentar también la precisión al reconstruir. En 

segundo lugar, siendo un sistema SCAO Solar el escogido para la realización del estudio, se 

estudió si el campo de visión (FOV por sus siglas en inglés) con el que se realice la observación 

afecta a calidad de la reconstrucción realizada con las FCN. 

Para este estudio fue necesario realizar nuevos conjuntos de datos de simulación, en los 

que se guardaban tanto las imágenes recibidas por los SH como la imagen de la fase de la 

turbulencia atmosférica que se pretendía reconstruir. Para cada una de las pruebas (influencia 

del número de subaperturas, del número de píxeles por subapertura y del FOV) se generó un 

conjunto de datos de entrenamiento, uno de validación y tres para realizar los tests. Las 

configuraciones que fueron probadas a lo largo del experimento se muestran en la tabla 6. Todos 

ellos en configuración SCAO Solar con el simulador DASP [32], con una apertura de 1.5m. Los 

conjuntos de entrenamiento consistieron en 80000 imágenes para cada una de las pruebas. Se 

simularon dos capas turbulentas, una siempre a 0𝑚 de altitud con el 10% del peso de toda la 

turbulencia y la otra restante variando desde 0𝑚  hasta 20000𝑚  en pasos de 200𝑚 . Se 

concedió el 90% de peso a la segunda capa con el fin de entrenar las redes a turbulencias en 

diferentes alturas. El valor del parámetro 𝑟0 fue variado desde 8𝑐𝑚 hasta 16𝑐𝑚 en pasos de 

1𝑐𝑚. Para cada una de las situaciones se generaron 100 muestras. Al igual que en estudios 

anteriores, para testear el funcionamiento de las redes, se generaron tres conjuntos de datos 

de test para cada prueba con el valor del parámetro 𝑟0 fijado, con valores de 8, 10 y 12 𝑐𝑚. 

Permitiendo de esta forma comprobar el comportamiento en función de la intensidad de la 

turbulencia. 

Debido a la gran diferencia de tamaño existente entre todos los datos de entrada que 

se probaron en el estudio, fue necesario utilizar cuatro modelos diferentes de red FCN. De todas 

formas, se pretendió que la topología de los modelos fuese lo más similar posible entre todas 

ellas. Las diferentes configuraciones de redes utilizadas se describen en [56]. 
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Subaperturas 
del SH 

𝟏𝟓 × 𝟏𝟓 𝟏𝟎 × 𝟏𝟎 𝟕 × 𝟕 𝟑 × 𝟑 

Píxeles por 
subapertura 

20 × 20 28 × 28 42 × 42 24 × 24 48 × 48 96 × 96 

Número total 
de pixeles del 
SH 

300 × 300 280 × 280 294 × 294 72 × 72 144 × 144 288 × 288 

Número de 
pixeles de la 
imagen de 
fase 

75 × 75 70 × 70 77 × 77 18 × 19 36 × 36 69 × 69 

Modelo de 
red neuronal 
utilizado 

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 

Tabla 6: Descripción de todas las pruebas realizadas. Los bordes del mismo color se corresponden con las 
simulaciones realizadas para cada una de las pruebas, indicándose en azul los conjuntos de datos utilizados para 
comparar el número de subaperturas y en naranja los utilizados para comparar cómo afecta el número de píxeles. 
Cada una de las combinaciones se realizó en dos ocasiones, con cada uno de los parámetros del FOV escogidos.  

Al igual que en los experimentos anteriores, tanto las simulaciones como el 

entrenamiento de las redes neuronales se realizó en un ordenador provisto de Ubuntu LTS 

14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 GB, tarjeta 

gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de programación utilizado fue 

Python, siendo Keras el framework de redes neuronales escogido. 

7.3.1 Resultados  

Como se realizaron tres pruebas diferentes, en este caso se dividirán los resultados en 

tres apartados diferentes, permitiendo analizar cada una de las pruebas por separado. 

7.3.1.1 Influencia del número de subaperturas 

Como se puede ver en la tabla 6, se probaron cuatro configuraciones de SH diferentes, 

partiendo de las 15 × 15  subaperturas como la configuración con mayor número y que se 

corresponde con el SH del telescopio Gregor [57], hasta las 3 × 3 subaperturas, lo que implica 

reducir 5 veces el número de subaperturas. Un resumen de los resultados obtenidos con los 

valores más importantes se puede ver en la tabla 7.  

En la figura 33 se muestran un ejemplo de las reconstrucciones obtenidas, permitiendo 

así también realizar una comparación visual entre las fases reconstruidas y las originales. 

  WFE Residual (nm) WFE Residual Relativo (%) 

𝒓𝟎 (cm) 8 10 12 8 10 12 
Número de 
subaperturas 

𝟏𝟓 × 𝟏𝟓 304.79 235.56 206.91 49 46 47 

𝟏𝟎 × 𝟏𝟎 249.88 206.11 180.65 47 47 48 

𝟕 × 𝟕 204.52 155.18 101.07 31 28 21 

𝟑 × 𝟑 202.93 146.43 93.9 30 26 19 
Tabla 7: Resultados obtenidos de error de frente de onda en función del número de subaperturas del SH. 

Para este estudio al igual que en los anteriores, me midió el tiempo de computación 

medio necesario para cada caso. El resultado obtenido fue prácticamente el mismo en todos 

ellos, siendo siempre inferior a los 4.6 𝑚𝑠, siendo el menor con 7 × 7 subaperturas y 𝑟0 10 𝑐𝑚, 

que se obtuvo un tiempo de 4.43 𝑚𝑠. El más largo fue el necesitado por el caso de 10 × 10 

subaperturas con 𝑟0 10 𝑐𝑚, que fue 4.54 𝑚𝑠 por muestra. 
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Figura 33: Ejemplo de la reconstrucción realizada por la FCN para un SH de 7 × 7 subaperturas para una 
situación de 𝑟0 = 8 𝑐𝑚. La imagen a representa la fase original siendo la b la reconstruida con métodos de IA. 

7.3.1.2 Influencia del número de píxeles por subapertura 

Para este estudio se fijó el número de subaperturas en una configuración 3 × 3 , 

escogida gracias a los resultados del apartado anterior, modificándose el número de píxeles por 

subapertura. Para el caso de mayor número, se utilizaron los conjuntos de datos simulados para 

la prueba anterior y, dado que se trataba de un número ya de píxeles por subapertura muy alto, 

se realizaron dos pruebas más con valores inferiores, en concreto 48 × 48 y 24 × 24. Dado la 

gran diferencia de tamaño entre las imágenes de entrada que se le aportaban a la red (ver tabla 

6), fue necesario utilizar para cada uno de los casos un modelo de red neuronal diferente. No 

obstante, los modelos se diseñaron tratando de mantener el mayor número de similitudes entre 

ellos. 

Un resumen de los resultados obtenidos de esta comparación se muestra en la tabla 8. 

También se analizó el tiempo computacional empleado por los 3 modelos de redes neuronales. 

El modelo 3 de FCN obtuvo un tiempo medio de 4.41 𝑚𝑠, 4.39 𝑚𝑠 y 4.43 𝑚𝑠 para valores de 𝑟0 

de 8, 10 y 12 𝑐𝑚 respectivamente. En el caso del modelo 4, aplicado al caso de 24 × 24 píxeles 

por subapertura, se obtuvieron tiempos medios de 4.18, 4.22 y 4.23 𝑚𝑠 respectivamente. 

 WFE Residual (nm) WFE Residual Relativo (%) 

𝒓𝟎 (cm) 8 10 12 8 10 12 
Píxeles por 
subapertura 

𝟏𝟏𝟐 × 𝟏𝟏𝟐 202.93 146.43 93.9 30 26 19 

𝟒𝟖 × 𝟒𝟖 179.85 126.53 105.05 28 24 23 

𝟐𝟒 × 𝟐𝟒 213.27 124.94 101.07 35 25 23 
Tabla 8: Resultados obtenidos de error de frente de onda obtenidos para configuraciones de SH de 3 × 3 

subaperturas con diferente número de píxeles por subapertura. 

7.3.1.3 Influencia del campo de visión (FOV) de la observación 

Todos los resultados mostrados anteriormente se realizaron con un FOV de 6 

arcosegundos. Para este apartado lo que se hizo fue repetir todas las pruebas de los dos 

apartados anteriores, pero con 10  arcosegundos de campo de visión. Los resultados se 

muestran de forma resumida en la Tabla 9. Con la obtención de todas estas nuevas 

reconstrucciones se pretendió, a parte de la comparación del FOV, confirmar los resultados 

hallados en las pruebas anteriores. 
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  WFE Residual (nm) WFE Residual Relativo (%) 

𝒓𝟎 (cm) 
Píxeles / 

subapertura 
8 10 12 8 10 12 

𝟏𝟓 × 𝟏𝟓 𝟐𝟎 × 𝟐𝟎 217.25 167.12 147.22 37 34 35 

𝟏𝟎 × 𝟏𝟎 𝟐𝟖 × 𝟐𝟖 257.04 190.20 165.53 39 34 35 

𝟕 × 𝟕 𝟒𝟐 × 𝟒𝟐 222.82 175.08 150.41 35 33 33 

𝟑 × 𝟑 
 

𝟗𝟔 × 𝟗𝟔 154.38 112.21 94.70 27 23 23 

𝟒𝟖 × 𝟒𝟖 164.73 118.57 98.68 26 22 22 

𝟐𝟒 × 𝟐𝟒 139.26 77.99 59.68 21 14 13 
Tabla 9: Resultados obtenidos de error de frente de onda para diferentes configuraciones de SH, todas ellas 

realizadas sobre simulaciones con un campo de visión de 10 arcosegundos. 

7.3.2 Discusión de resultados 

En primer lugar, antes de analizar los resultados es conveniente mencionar los valores 

𝑟0 sobre los que se están realizando las pruebas, ya que el máximo valor se corresponde con 

12 𝑐𝑚, un valor donde la intensidad de la turbulencia atmosférica sigue siendo significante. Por 

tanto, todos los valores representan en mayor o menor medida turbulencias atmosféricas 

intensas, lo que implica que cabe esperar que los errores de frente de onda obtenidos sean altos. 

A continuación, se discutirán los resultados siguiendo el orden en que se realizaron las 

pruebas, empezando con la comparación en función del número de subaperturas y terminando 

en función del tamaño del campo de observación. 

De la Tabla 7 se puede ver que el error de frente de onda obtenido decrece cuando 

disminuye el número de subaperturas del SH, especialmente hasta el caso de 7 × 7 

subaperturas, a partir de ahí se mantiene aproximadamente constante. La mayor diferencia se 

aprecia en situaciones de turbulencia más normal, con un 𝑟0 de 12 𝑐𝑚, para ese caso el error 

relativo disminuye desde un 47%  hasta un 21%,  o incluso un 19%  para el caso de 3 × 3 

subaperturas. Esto conlleva un importante avance, especialmente en términos económicos, ya 

que con un SH de solamente 3 × 3  subaperturas, las FCN son capaces de obtener mejores 

resultados que con los costosos SH que se diseñan actualmente para los sistemas de OA. 

La explicación que se le puede dar a este resultado es que cuando se utilizan redes FCN, 

toda la información de la luz recibida por el SH se utiliza en la reconstrucción, en lugar de dos 

valores por subapertura como sucede con los métodos tradicionales. Esto implica que las 

características extraídas por la red no se vean limitadas por el número de subaperturas. Además, 

en la imagen que se introduce a la red FCN con toda la luz recogida por el SH, existen cambios 

abruptos en la imagen cuando se pasa de una subapertura a otra (en los bordes de cada una de 

ellas) como se ve en la figura 13 por ejemplo. Esos bordes generan error en la red cuando extrae 

las características de esas zonas, y puede ser la explicación de que, con menor número de 

subaperturas y, por tanto, de borde, la red logre obtener las mejores reconstrucciones. 

Por otro lado, el caso de 3 × 3 subaperturas tiene menos bordes que el de 7 × 7. En un 

principio, según la explicación dada anteriormente, cabría esperar errores menores en el caso 

de 3 × 3 . Sin embargo, quizás sean demasiado escasas para que la FCN tenga suficiente 

información de la fase turbulenta en todas sus regiones, ya que tiene pocas subaperturas para 

comparar entre ellas las aberraciones recibidas en cada una.  

Una última tendencia que se puede observar de la tabla 7 es que el error residual relativo 

disminuye con la intensidad de la turbulencia. 
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En cuanto a la segunda prueba, se observa que el número de píxeles por subapertura 

influye positivamente la reconstrucción de la FCN, en situaciones de turbulencia normal. Se trata 

de un resultado que cabría esperar, como la FCN obtiene la información de toda la luz recibida 

por cada subapertura, cuanto más detallada sea esa información (mayor número de sensores 

CCD), mejor será la reconstrucción obtenida. Sin embargo, pese a que no se aprecia una gran 

diferencia en el error residual relativo, cuando se analiza la similitud entre las reconstrucciones 

(ver el artículo completo [56]) sí que se ve que aumenta ligeramente, desde un 84% en el caso 

de 24 × 24 píxeles a un 91% en el de mayor número de estos. 

Por último, se comparó como influye el FOV de la observación y se comprobó que 

aumentar el campo de visión influye positivamente sobre las reconstrucciones realizadas por las 

redes, especialmente a mayor número de subaperturas. Hay que mencionar que por las 

limitaciones del simulador DASP, se tuvo que modificar ligeramente el número de píxeles por 

subapertura, disminuyéndolo. Aumentando el FOV se obtuvieron mejores reconstrucciones 

incluso con menor número de píxeles por subapertura. En términos de similutud, se pasó, por 

ejemplo, con 15 × 15 subaperturas y 8 𝑐𝑚 de 𝑟0 de 72% de similitud a 88%. Lo mismo sucede 

para el resto de caso, los errores y la similitud se mantienen, o incluso mejoran, disminuyendo 

ligeramente el número de píxeles por subapertura (lo que implica a priori una peor condición 

para las FCN), especialmente para bajos valores de 𝑟0. Para turbulencias de menor intensidad, 

apenas se notaron diferencias reseñables al variar el campo de visión. 
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8 DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS DE CONGRESOS INTERNACIONALES 

8.1 RECONSTRUCTOR CONVOLUCIONAL CARMEN PARA ÓPTICA ADAPTATIVA NOCTURNA. 
En este subcapítulo se muestran y discuten los resultados del primer artículo de 

congreso realizado. Se trató de las primeras investigaciones realizadas a lo largo de las tesis 

relacionadas con la reconstrucción utilizando redes neuronales. En este caso, se comprobó el 

funcionamiento de las redes CNN aplicadas a problemas de OA nocturna, antes de haberse 

realizado la primera publicación mencionada anteriormente. A lo largo de este subcapítulo se 

discutirán los resultados más destacados correspondientes al artículo de congreso: 

“Convolutional CARMEN: tomographic reconstruction for night observation” [58]. 

Para la prueba se utilizó la configuración MOAO, que se caracteriza por utilizar una serie 

de estrellas guía no situadas necesariamente en el eje de observación, permitiendo recoger 

información de un campo de visión mayor que en el caso de la configuración SCAO. El sistema 

reconstructor deberá ser capaz de recoger la información de todas esas diferentes direcciones 

para estimar una corrección de la turbulencia en el eje de observación. 

A lo largo de este estudio se comprobó el funcionamiento tanto de una red CNN, de una 

red MLP, así como el método tradicional de reconstrucción por mínimos cuadrados LS. Es 

importante mencionar que, como se trató del primer experimento realizado, consistió en una 

prueba de concepto para ver si las redes neuronales convolucionales podrían llegar a ser un 

buen método de reconstrucción, antes de realizar la prueba del primer artículo publicado. Lo 

importante no eran tanto los resultados obtenidos, como ver si realmente se podía tratar de un 

camino a seguir para próximas investigaciones. 

Para la realización de simulaciones como el entrenamiento de las redes neuronales se 

realizó en un ordenador provisto de Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 @ 

3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro 

SSD. El lenguaje de programación utilizado fue Python, siendo Tensorflow el framework de redes 

neuronales escogido. Las simulaciones al igual que en los casos anteriores se realizaron con la 

plataforma DASP [31]. 

Para este experimento, se diseñó una configuración MOAO con 3 SH. En el caso de la 

red MLP las entradas consistían en los centroides de la luz medidos por los SH, para el caso de 

la CNN las entradas eran las imágenes completas de los 3 SH. Las salidas deseadas fueron los 

centroides objetivo, es decir, los centroides que se corresponden con la turbulencia situada en 

el eje de observación, ya que los medidos por los otros SH se corresponden con las direcciones 

donde se encontraban las estrellas guía. 

Se utilizaron 186000 muestras para la realización del test de entrenamiento, con capas 

turbulentas variando desde 0𝑚  hasta 15500𝑚  de altitud en pasos de 100𝑚 . En cuanto al 

parámetro 𝑟0 ; desde 8𝑐𝑚  hasta 20𝑐𝑚 . Para probar el funcionamiento de las redes, se 

generaron seis conjuntos de datos, tres de ellos consistentes en 4 capas cada uno con diferentes 

propiedades (ver tabla 10) y otros tres con turbulencias a alturas determinadas, en concreto 

5000𝑚, 10000𝑚 y 15000. 
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Parámetro Atmósfera Unidades 

Nombre del test atm1 atm2 atm3  

𝒓𝟎 0.16 0.12 0.085 m 

Capa 1 
Altitud 
Peso relativo 
Velocidad viento 
Dirección viento 

 
0 

0.65 
7.5 
0 

 
0 

0.45 
7.5 
0 

 
0 

0.80 
10 
0 

 
m 
 

m/s 
Grados 

Capa 2 
Altitud 
Peso relativo 
Velocidad viento 
Dirección viento 

 
4000 
0.15 
12.5 
330 

 
2500 
0.15 
12.5 
330 

 
6500 
0.05 
15 

330 

 
m 
 

m/s 
Grados 

Capa 3 
Altitud 
Peso relativo 
Velocidad viento 
Dirección viento 

 
10000 
0.10 
15 

135 

 
4000 
0.30 
15 

135 

 
10000 
0.10 
17.5 
135 

 
m 
 

m/s 
Grados 

Capa 4 
Altitud 
Peso relativo 
Velocidad viento 
Dirección viento 

 
0 

0.65 
7.5 
0 

 
0 

0.45 
7.5 
0 

 
0 

0.80 
10 
0 

 
m 
 

m/s 
Grados 

Tabla 10: Características de las capas turbulentas simuladas para el bloque de 3 conjuntos de datos de test. 
Se caracterizan por tener cada uno de ellos 4 capas turbulentas en lugar de tener una única a una altura fijada como 
el otro bloque de conjunto de datos utilizados.  

8.1.1 Resultados 

En la Tabla 11 se muestran los resultados obtenidos. A diferencia de los estudios que se 

realizaron posteriormente, en este caso no se muestra el error de frente de onda residual ya 

que no se está reconstruyendo la fase. Se mide el WFE del frente de onda que se obtendría con 

los centroides objetivo. En una situación de reconstrucción ideal, su valor debería ser 0, ya que 

se obtendría un frente de onda plano. De manera que, cuanto menor sea el valor del WFE, mejor 

será la reconstrucción. 
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Test Reconstructor Ratio de Strehl WFE (nm) 

Atmósfera 1 

LS 0.0444 630 

CNN 0.0321 545 

MLP 0.0416 544 

Sin corregir 0.0099 295 

Atmósfera 2 

LS 0.1988 340 

CNN 0.2766 301 

MLP 0.2783 300 

Sin corregir 0.0245 814 

Atmósfera 3 

LS 0.3008 295 

CNN 0.3891 259 

MLP 0.3908 257 

Sin corregir 0.0388 657 

𝟓𝟎𝟎𝟎 𝒎 

LS 0.1993 338 

CNN 0.3637 267 

MLP 0.3686 268 

Sin corregir 0.0225 949 

𝟏𝟎𝟎𝟎𝟎 𝒎 

LS 0.0647 480 

CNN 0.1731 361 

MLP 0.1739 361 

Sin corregir 0.0306 789 

𝟏𝟓𝟎𝟎𝟎 𝒎 

LS 0.0572 506 

CNN 0.0690 471 

MLP 0.0653 474 

Sin corregir 0.0323 7268 
Tabla 11: Resultados obtenidos por los diferentes reconstructores en términos de ratio de Strehl y WFE. 

También se muestran los valores que se obtendrían con el mismo frente de onda sin corregir. 

8.1.2 Discusión de resultados 

El objetivo fundamental de este estudio inicial era verificar si la IA podía ser utilizada 

como sistema reconstructor para OA, por lo que se planteó un problema inicial más sencillo que 

los publicados posteriormente.  

Analizando los valores de WFE obtenidos por cada modelo de inteligencia artificial, se 

observa que en ambos casos son muy similares. En esta primera prueba sí que sorprende que, 

en la mayoría de las ocasiones, la MLP es la red que obtiene los mejores resultados en 

comparación con la CNN, no obstante, se trata de mejoras inferiores al 2%, por lo que tampoco 

se consideran demasiado relevantes.  

Los resultados mostrados en la Tabla 11 resultaron claramente esperanzadores, ya que 

tanto la CNN como la MLP lograron mejorar en todos los casos las reconstrucciones realizadas 

mediante el método de LS. Como era de esperar, cualquiera de los métodos obtuvo errores 

menores de frente de onda que si no se hubiera aplicado ninguno de ellos. Tanto la topología 

de los modelos de redes utilizados como los resultados más en detalle se encuentran  en el 

artículo de congreso [59]. 

 Estos resultados fueron, por tanto, el punto de partida de la tesis para continuar 

desarrollando modelos de redes neuronales, buscando cada vez minimizar el error. También, 

con el avance de la investigación, se consiguieron resolver problemas más complejos como 

reconstruir la imagen de la fase turbulenta, no sólo los centroides objetivo.  
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8.2 RECONSTRUCCIÓN DE FASE TURBULENTA MEDIANTE REDES COMPLETAMENTE 

CONVOLUCIONALES EN OA SOLAR 
En este subcapítulo se muestran y discuten los resultados del segundo artículo de 

congreso realizado. En él se realizaron pruebas aplicando redes neuronales completamente 

convolucionales como reconstructor de OA Solar sobre un sistema SCAO. Los resultados y datos 

del estudio completos se encuentran en el artículo de congreso: “Early Fully-convolutional 

approach to wavefront imaging on solar adaptive optics simulations”  [60]. 

Este estudio consistió en la publicación de las primeras pruebas que se realizaron con 

redes FCN en óptica adaptativa solar. Fruto del primer artículo publicado, donde se había 

determinado las FCN como modelo de red más prometedora para ser utilizada como 

reconstructor en OA, se realizaron las primeras pruebas en solar utilizando para ello una de las 

configuraciones más simples, SCAO Solar. La continuación de la investigación resultó en el 

segundo artículo publicado comentado anteriormente. 

Para este estudio se entrenaron las redes FCN con las imágenes de la información 

recibida por un SH de 15 × 15  subaperturas y 24 × 24  píxeles CCD en cada una de las 

subaperturas. Similar a las condiciones de sistema de OA del telescopio solar Gregor [57]. Tanto 

las simulaciones como el entrenamiento de las redes se realizaron en un ordenador provisto de 

Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 

GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de programación 

utilizado fue Python, siendo Tensorflow el framework de redes neuronales escogido. 

Para comprobar las reconstrucciones realizadas, se elaboraron tres conjuntos de datos 

diferenciados por la intensidad de la turbulencia atmosférica, con valores de 𝑟0: 8, 10 y 12 𝑐𝑚. 

Cada conjunto de datos consistió en 400 muestras con turbulencias a diferentes alturas. Las 

entradas de la red consistieron en la luz recibida por el SH directamente, siendo la salida la 

imagen de la fase de la turbulencia atmosférica. También se simularon las reconstrucciones que 

resultarían de aplicar el método de mínimos cuadrados, con el fin de determinar si mejoraban 

con las FCN o no. Los datos de estas simulaciones son los que luego también fueron utilizados 

en [52]. 

8.2.1 Resultados 

Los resultados obtenidos por ambos métodos, tanto LS como redes FCN, se muestran 

en la tabla 12. En las figuras 34 y 35 se muestran algunos ejemplos de las fases originales y 

reconstruidas con el objetivo de realizar una comparación visual. 

𝒓𝟎 (cm) 
WFE residual 

FCN (nm) 
WFE Residual LS 

(nm) 
WFE relativo 

FCN (%) 
WFE relativo LS 

(%) 

8 170.3 207.2 29 35 

10 144.5 167.0 27 31 

12 121.0 152.0 25 31 
Tabla 12: Resultados medios obtenidos de la reconstrucción con redes FCN y el método de LS sobre las 400 

muestras de cada test. 
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Figura 34: Ejemplo visual de la reconstrucción realizada para una muestra de test con 𝑟0 8 cm. La imagen 
del centro se corresponde con la fase original, a la izquierda la imagen de la reconstrucción con FCN y a la derecha la 
reconstruida con el método de LS. 

 

Figura 35: Ejemplo visual de la reconstrucción realizada para una muestra de test con 𝑟0 12 cm. La imagen 
del centro se corresponde con la fase original, a la izquierda la imagen de la reconstrucción con FCN y a la derecha la 
reconstruida con el método de LS. 

8.2.2 Discusión de resultados 

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 12 se observa que la reconstrucción con 

las redes FCN mejora significativamente el error residual en comparación con las 

reconstrucciones realizadas mediante el método de mínimos cuadrados. En todos los casos se 

observa una mejora de entre el 4% y el 6% del error, pese a tratarse de una prueba de concepto 

donde quizás no se esperaban resultados tan satisfactorios y las topologías de la FCN aún tenían 

margen de mejora. 

No obstante, como ya se comentó en la discusión de otros experimentos, era esperable 

el mejor rendimiento de las redes puesto que la información que reciben del SH es toda la luz 

recibida por las subaperturas, en lugar de dos valores por cada una de las subaperturas como le 

sucede al método LS. 

Observando tanto la figura 34 como 35, se observa de forma visual claramente como la 

reconstrucción situada a la izquierda, realizada con redes FCN, es mucho más precisa y fiel a la 

imagen original que la situada a la derecha. Situación esperable ya que el método LS aproxima 

la turbulencia mediante un número determinado de coeficientes de Zernike en lugar de obtener 

toda la imagen turbulenta como en el primer caso. 

8.3 RECONSTRUCCIÓN MEDIANTE REDES NEURONALES PARA UN SISTEMA CON LA 

CONFIGURACIÓN GLAO SOLAR 
Se trata de la tercera y última ponencia de congreso realizada durante el desarrollo de 

la tesis, en la que se realizó la reconstrucción para un sistema GLAO Solar. Hasta entonces, todas 

las pruebas realizadas eran con la configuración SCAO Solar, la más sencilla ya que solamente 
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cuenta con un único SH en el eje de observación. Los resultados fueron expuestos en el congreso 

“22th International Conference Computational and Mathematical Methods in Sciencie and 

Engineering”. 

La configuración GLAO presenta más dificultades a la hora de la reconstrucción ya que 

el sistema recoge información de la luz de varios SH apuntando en diferentes direcciones, con 

diferentes caminos ópticos y, a partir de ella, se reconstruye la turbulencia situada en el eje de 

observación del telescopio. El reconstructor debe entonces interpretar la información de los SH 

con una visión global para unificarla en una única salida. La ventaja de contar con mayor número 

de SH en diferentes direcciones permite realizar observaciones con mayor FOV que en el caso 

del SCAO. Este experimento se trata de una primera prueba para evaluar la capacidad de las 

redes neuronales artificiales de resolver problemas de OA más complejos que los sistemas SCAO. 

Como se trató de la primera prueba realizada con una configuración diferente a SCAO, 

para este caso se utilizaron redes MLP. Con ellas se recoge la información de los centroides 

medida por los diferentes SH y se predicen un número determinado de los coeficientes de 

Zernike de la turbulencia, en el caso de esta prueba concreta, los 150 primeros excluyendo el 1, 

2 y 3 (la pendiente, la inclinación y el pistón). 

En concreto, en los conjuntos de datos generados se simularon 6 SH focalizados en 

diferentes direcciones, peinando una forma de observación rectangular, con 5 arcosegundos de 

distancia entre cada una de las zonas. Cada SH tenía 15 × 15 subaperturas. Las entradas de la 

red consistieron entonces en 354 valores de pendiente por cada uno de los SH, ese valor no es 

el resultado de 15 × 15 (𝑠𝑢𝑏𝑝𝑎𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎𝑠) × 2 puesto que las subaperturas de las esquinas no 

reciben luz y no aportan datos a los valores de entrada. 

El conjunto de datos de entrenamiento consistió en un set de datos con 

26000 muestras, con capas turbulentas variando entre los 0 𝑚 y los 10000 𝑚 de altitud, en 

pasos de 100 𝑚 cada 200 muestras. El valor de 𝑟0  se varió entre 7 𝑐𝑚 a 20 𝑐𝑚 en pasos de 

1 𝑐𝑚. 

Los datos de test consistieron en un único conjunto de datos con 3000 muestras con un 

valor fijado de 𝑟0 de 10 𝑐𝑚. 

Las simulaciones se realizaron con la plataforma DASP [32] en su versión GLAO solar. 

Tanto las simulaciones como el entrenamiento de las redes se realizaron en un ordenador 

provisto de Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, una memoria 

DDR4 de 128 GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de 

programación utilizado fue Python, siendo Keras el framework de redes neuronales escogido. 

8.3.1 Resultados 

En la Tabla 13se muestran los resultados obtenidos, acompañados de la ¡Error! No se 

encuentra el origen de la referencia. y la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. 

donde se presentan las imágenes de la fase reconstruida para dos muestras aleatoriamente 

escogidas del conjunto de datos. 

Resultados 
obtenidos para 
𝒓𝟎 =10cm 

WFE residual WFE Relativo 
Residual (%) 

Similitud (%) 
rad nm 

3.92 312.10 56 95 
Tabla 13: Resultados obtenidos por la red MLP sobre el conjunto de datos con 𝑟𝑜 10 cm. 
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Figura 36: Comparación para una muestra del test de error residual 230 nm, por debajo del error residual 
medio obtenido sobre todo el conjunto de datos de test. La imagen de la izquierda se corresponde con la fase 
reconstruida. 

 

Figura 37: Comparación para una muestra del test con error residual 360 nm, por encima del error residual 
medio obtenido sobre todo el conjunto de datos de test. La imagen de la izquierda se corresponde con la fase 
reconstruida. 

8.3.2 Discusión de resultados 

Lo primero que llama la atención de esta prueba es que el error residual es superior a 

las pruebas que se estaban realizando anteriormente en SCAO. Hay dos factores fundamentales 

que influyen es este resultado; el primero es que se trata de una primera prueba de aplicación 

de redes a la configuración GLAO Solar, por lo tanto, el objetivo no era tanto obtener una 

reconstrucción precisa sino determinar si las redes neuronales podrían ser una alternativa a los 

reconstructores tradicionales para solucionar este problema. 

En segundo lugar, se está reconstruyendo una aproximación de la fase, por lo tanto, 

recuperar la fase a partir de un número limitado de coeficientes de Zernike y compararla con la 

original implica tener un error debido ya a la aproximación, independientemente del que 

después sea debido a las redes neuronales. 

Sin embargo, sí que se pueden extraer conclusiones prometedoras cuando se observan 

las fases visualmente en las figuras 36 y 37. En el caso con mayor error, la figura 37, las zonas 
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donde la turbulencia presenta máxima o mínima intensidad se corresponden en ambos casos 

con la misma zona aproximadamente de la figura, siendo sus formas también similares. En el 

caso de la figura 36 las similitudes son aún mayores con la fase original, como cabría esperar 

dado su error residual menor. Esta similitud entre imágenes queda patente analizando su 

similitud, si bien es inferior a otras pruebas estudiadas, sigue teniendo un porcentaje muy alto. 

Por todo ello, de esta prueba se puede concretar que las ANN pueden ser una alternativa 

a los reconstructores para sistemas GLAO solares, pero aún deben ser más perfeccionadas en la 

búsqueda de un error residual menor. 
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9 OTROS RESULTADOS OBTENIDOS PENDIENTES DE PUBLICACIÓN 

A lo largo del proceso de investigación de esta tesis se fueron obteniendo resultados en 

diferentes pruebas, en algunos casos más prometedores que otros, que no fueron publicados o 

llevados a congresos internacionales por diversos motivos, principalmente dos; por ser 

investigaciones similares a otras ya publicadas o por no haber dado tiempo a su redacción y 

presentación y están pendientes de ser publicados. 

En este capítulo se muestra un resumen de los resultados más prometedores obtenidos 

pero que, por diversos motivos, aún no se han presentado en ningún congreso o revista de 

investigación. 

9.1 RECONSTRUCTOR BASADO EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA OA SOLAR CAPAZ 

DE GENERALIZAR A DIFERENTES REGIONES SOLARES. 
Todas las pruebas mostradas en las secciones anteriores mostraban resultados 

obtenidos por redes neuronales cuando se aplicaban sobre regiones del Sol ya conocidas. Es 

decir, las regiones del Sol sobre las que se entrenaban las redes neuronales y después se 

testeaban eran las mismas. 

El problema de la generalización es una cuestión que surge al trabajar en óptica 

adaptativa solar. En el caso de la óptica nocturna, la luz recibida por los SH de los cuerpos 

celestes es similar en prácticamente todas las situaciones, son puntos de luz (en mayor o menor 

número) con una intensidad y grosor dependiente de cada situación. Sin embargo, en el caso 

solar, la imagen que se recibe en el SH cambia completamente de la región de la superficie solar 

que se esté observando. Este hecho se trata de un factor limitante, especialmente cuando se 

trabaja con redes convolucionales o completamente convolucionales, ya que esa modificación 

en los datos de entrada respecto a la esperada genera problemas a la hora de determinar la 

turbulencia. 

La solución más sencilla a este problema sería pre-entrenar al modelo de red neuronal 

antes de realizar observaciones, de manera que la región sobre la que se vaya a realizar la 

observación ya sea previamente conocida por el sistema reconstructor. No obstante, se trata de 

una limitación que los reconstructores tradicionales basados en el método de reconstrucción 

por mínimos cuadrados LS no presentan. Por todo ello, se diseñó un modelo de red que fuese 

capaz de realizar reconstrucciones de la turbulencia atmosférica en regiones en las que no 

hubiera trabajado previamente. 

Para esta prueba se decidió optar por una red MLP en un sistema SCAO solar, con un SH 

de 15 × 15 subaperturas, que sería entrenada con un conjunto de datos de 195000 muestras 

de 4  regiones diferentes del Sol (escogiendo regiones de la imagen imsol.fits que posee la 

plataforma DASP de la superficie solar). Para la validación de la red durante el proceso de 

entrenamiento se utilizaron 6000 muestras de 10 regiones del Sol bien diferenciadas. Para las 

pruebas de rendimiento de la red se utilizaron tres conjuntos de datos caracterizados por el 

valor del parámetro 𝑟0: 8, 10 y 12 𝑐𝑚 respectivamente. Fueron generados utilizando otras 20 

regiones solares, todas ellas diferentes a las de entrenamiento y validación. 

Al tratarse de una red MLP, los datos simulados consistieron en las pendientes de cada 

subapertura medidas por el SH como datos de entrada y los coeficientes de Zernike como datos 

de salida. Para este caso, se guardaron los 153 primeros coeficientes de Zernike excluyendo la 
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inclinación, la pendiente y el pistón, ya que normalmente son corregidos por el espejo primario. 

Tanto las simulaciones como el entrenamiento de las redes se realizaron en un ordenador 

provisto de Ubuntu LTS 14.04.3 con una CPU Intel Xeon E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, una memoria 

DDR4 de 128 GB, tarjeta gráfica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de 

programación utilizado fue Python, siendo Tensorflow el framework de redes neuronales 

escogido. 

9.1.1 Resultados 

Los resultados obtenidos de la prueba en términos de WFE residual se muestran en la 

tabla 14 mientras que en las figuras 38 y 39 se presentan algunos ejemplos visuales de las 

reconstrucciones obtenidas. 

𝒓𝟎 (cm) WFE residual (nm) WFE residual relativo (%) 

8 169,51 27,7 

10 140,86 27,7 

12 117,78 27,8 
Tabla 14:  Resultados en términos de WFE residual de las reconstrucciones realizadas por la red MLP sobre 

20 regiones del Sol desconocidas. 

           

Figura 38: Comparación visual para un caso de n caso de 𝑟0 = 8 cm, la imagen de la izquierda si corresponde 
con la imagen reconstruida por la red mientras que la imagen de la derecha con la fase original. Se trata de un caso 
con WFE residual de 194.17 nm, por encima del valor medio obtenido en el test. 

             

Figura 39: Comparación visual para un caso de n caso de 𝑟0 = 10 cm, la imagen de la izquierda si corresponde 
con la imagen reconstruida por la red mientras que la imagen de la derecha con la fase original. Se trata de un caso 
con WFE residual de 159.96 nm, más de un 13% superior al valor medio obtenido en el test. 
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9.1.2 Discusión de resultados 

Tanto de las figuras como de los resultados mostrados en la Tabla 14 se puede ver como 

la red diseñada es capaz de generalizar, obteniendo valores de WFE residual del orden de los 

experimentos anteriores, pero sobre regiones del Sol completamente desconocidas. Para ello 

fue necesario entrenar la red con múltiples regiones, permitiendo así que obviar la información 

procedente de la región solar y centrándose únicamente en la proveniente de la turbulencia 

atmosférica. 

Otro aspecto para destacar es la consistencia del error con la variación de intensidad, en 

la tabla 14 se observa que el WFE relativo está, en todos los casos, alrededor del 28% 

independientemente del valor de 𝑟0. 

Por último, la comprobación visual que permiten realizar las figuras 38 y 39 muestran 

como al igual que en pruebas anteriores, las zonas de máxima y mínima intensidad de las fases 

reconstruidas coinciden aproximadamente con las de la imagen original, teniendo formas 

similares. 

De todos estos resultados se puede concluir que, al menos las redes MLP, son sistemas 

de IA que pueden ser utilizadas como reconstructores de OA Solar sin necesidad de ser 

entrenadas previamente sobre las regiones del Sol en las que sea necesario utilizarlas. 

  



90 | P á g i n a  
 

 

  



91 | P á g i n a  
 

10 CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS 

A lo largo de esta memoria de tesis, se han presentado los pasos dados, junto con los 

resultados logrados, con el objetivo principal de conseguir un reconstructor basado en redes 

neuronales para óptica adaptativa solar. Este cometido se ha vertebrado en tres fases 

fundamentales, fruto de tres estudios publicados y descritos, que han constituido los 

fundamentos de esta tesis. 

En primer lugar, se realizó un estudio en observaciones nocturnas, con el objeto de 

determinar qué tipo de red neuronal ofrecía los mejores resultados como sistema reconstructor. 

En concreto, se analizaron redes MLP, CNN y FCN.  

Se verificaron tanto la calidad de las reconstrucciones como el tiempo de computación 

necesario para cada uno de los diferentes modelos: 

a) En cuanto a la calidad de las reconstrucciones realizadas, cuando se pretendía 

reconstruir la fase completa original, la FCN demostró que se conseguían las 

reconstrucciones de la fase con menor error respecto a la original, además de 

ser también el modelo más consistente, puesto que apenas había diferencia en 

el error cometido en función de la turbulencia atmosférica (solamente un 2% 

de diferencia entre los casos de alta intensidad de turbulencia y baja 

intensidad).  

b) En la segunda cuestión, se observó que la MLP era el modelo de red que 

alcanzaba los resultados con mayor rapidez: aproximadamente en la mitad de 

tiempo. Sin embargo, las entradas que necesitaba la MLP requerían un mayor 

preprocesamiento que en los supuestos de la CNN y la FCN. Por tanto, se 

concluyó que, si bien seguía siendo la más veloz, esa diferencia no era tan 

significativa. 

Valorando estos buenos resultados, se eligieron las redes FCN como modelos 

prioritarios para efectuar las siguientes investigaciones. 

En segundo lugar, una vez conocido el modelo de red que debía desarrollarse como 

reconstructor, se continuó la investigación determinando, a partir de los datos medidos por los 

sensores de frente de onda, cuáles de ellos serían los más interesantes para usarlos como 

entrada de estas redes. Para esto, se llevó a cabo un segundo estudio, esta vez simulando 

observaciones solares. Además, también se pretendía comprobar que, efectivamente, las FCN 

se comportaban de igual manera tanto en reconstrucciones diurnas como en nocturnas. 

Sin valorar el tipo de entrada utilizada en la red, la primera conclusión distintiva que 

pudo extraerse fue que, en todos los casos, las redes FCN mejoraban, en términos de error de 

frente de onda residual, las reconstrucciones realizadas mediante el método de mínimos 

cuadrados, que es el más utilizado por los reconstructores actualmente. Es decir, se conseguían 

reconstrucciones de la fase turbulenta con mayor calidad. 

En cuanto al objetivo propio de este segundo trabajo, se comparó entre ofrecer a la FCN 

como entrada, o bien la imagen de todas las subaperturas en conjunto del SH con la luz que 

recibían en cada momento sin preprocesamiento, o bien las correlaciones calculadas ya entre 

las diferentes subaperturas por el propio SH.  
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A la vista de los resultados, se evaluó que la red alcanzaba, cuando se le aportaba toda 

la información recibida por el sensor sin preprocesar, menores valores de error que en el 

segundo caso, aunque también es verdad que la diferencia entre las dos situaciones era mínima, 

pudiéndose trabajar en cualquiera de los dos supuestos. Teniendo en cuenta la mejor calidad de 

las reconstrucciones y el ahorro de tiempo que podría suponer evitar ese preprocesamiento de 

imágenes, se optó, como mejor entrada para los reconstructores de IA, por las imágenes de la 

luz recibida directamente por los sensores SH. 

En tercer lugar, una vez conocido el modelo de red que se pretendía utilizar y los datos 

de entrada que se le debían aportar, parecía lógico continuar la investigación indagando qué 

tipos de configuraciones de sensores y observaciones propiciaban un mejor funcionamiento de 

la red y si este tipo de configuraciones ofrecía una ventaja añadida en el uso de redes neuronales 

como sistemas reconstructores –dejando aparte la propia ya demostrada, que suponía una 

reconstrucción de mayor calidad-. 

Los resultados alcanzados en el tercer estudio publicado demostraron que así sucedía. 

Las reconstrucciones de mayor calidad realizadas por las redes FCN se producían al disminuir el 

número de subaperturas de los sensores SH. Los algoritmos de reconstrucción clásicos mejoran 

su precisión según incrementan el número de subaperturas, pero, como es obvio, este número 

está limitado por el tamaño de la pupila del telescopio y por factores económicos. Aumentar el 

número de subaperturas para un SH del mismo tamaño implica un gran incremento de costes, 

puesto que se necesita un mayor número de lentes para el mallado en el mismo espacio, por lo 

que deben ser más pequeñas y precisas.  

No ocurría así en el caso de las redes, ya que, con sensores mucho más simples, se 

obtenían incluso mejores resultados que con los más complejos. Como ejemplo de alguno de los 

casos analizados, el error residual disminuía a la mitad bajo el mismo valor del parámetro 𝑟0 en 

un sensor de 7 × 7  subaperturas con respecto a un sensor de 15 × 15 . Un dato aún más 

sorprendente fue que, hasta con un sensor de solamente 3 × 3 subaperturas, se conseguía 

mayor calidad en las reconstrucciones que en el supuesto mencionado anteriormente. 

También se analizó la influencia del número de píxeles por subapertura y del campo de 

visión con el que se realice la observación.  

a) Se pudo concluir que aumentar el número de píxeles por subapertura mejoraba 

la calidad de la reconstrucción, especialmente en términos de similitud entre la 

fase reconstruida y la fase original, aunque tampoco era una diferencia muy 

importante. En el caso analizado con mayor diferencia, se pasaba de una 

similitud del 84% al 91%.  

b) En cuanto a si el campo de observación utilizado influía o no, se comprobó que, 

en las muestras analizadas con mayor campo de visión, las reconstrucciones de 

la red fueron más precisas, aunque tampoco se pudo establecer de los 

resultados logrados que se tratase de un factor muy diferencial, como sí sucedía 

en el caso de las subaperturas. 

A lo largo de esta investigación, se ha demostrado satisfactoriamente, por todos los 

resultados evaluados, la viabilidad de la aplicación de redes neuronales como sistemas 

reconstructores de óptica adaptativa solar, sustentándose siempre sobre datos de simulación. 

Por tanto, las ANN surgen como potenciales candidatas para sustituir los algoritmos de 

reconstrucción que, actualmente, se emplean en los sistemas de óptica adaptativa por diversos 

motivos: 
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• Se han desarrollado modelos de redes neuronales que han obtenido errores 

residuales en la reconstrucción de la fase del frente de onda menores que los 

algoritmos de reconstrucción más utilizados sobre los mismos datos de 

simulación. 

• Se ha comprobado la idoneidad de utilizar redes neuronales completamente 

convolucionales FCN como sistemas de reconstrucción: en primer lugar, por ser 

los modelos que obtuvieron menores errores de reconstrucción y, en segundo 

lugar, por las grandes ventajas que otorga la capacidad de usar las imágenes 

recibidas por los sensores de frente de onda directamente como entradas del 

sistema reconstructor, posibilitando directamente las imágenes de fase como 

salida. 

• Los sistemas de reconstrucción basados en IA han sido capaces de realizar 

reconstrucciones con gran precisión, utilizando tiempos de computación bajos, 

inferiores a los 5 𝑚𝑠 , y ahorrando también diversos procesos habituales de 

preprocesamiento de los datos recibidos, ya que no eran necesarios en 

combinación con estas nuevas tecnologías. 

• Basándose en datos de simulación, se ha demostrado que se obtienen los 

mejores resultados en combinación con sistemas de sensores más simples que 

los que se utilizan en los telescopios en la actualidad, con el consiguiente 

beneficio económico que implicaría el uso de estos sistemas. 

En suma, en esta recapitulación se aprecian las conclusiones más relevantes que se han 

alcanzado en la investigación hasta el momento de la elaboración de este documento. Sin 

embargo, el desarrollo de estos sistemas continúa, aun con otras posibles líneas de investigación 

abiertas, dados los prometedores resultados conseguidos. Algunas de las que se están siguiendo 

en la actualidad por nuestro propio grupo de investigación son: mejora de los resultados 

obtenidos en combinación con configuraciones de OA más complejas como GLAO (con la 

intención de ampliarlo a MCAO), mejora de la generalización a regiones del Sol previamente no 

entrenadas en combinación con redes FCN, obtención de datos de observación reales para 

evaluar el funcionamiento de los sistemas (datos de telescopios o de bancos ópticos) fuera de 

entornos de simulación, etc.  
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