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RESUMEN (en espaiiol)

La investigacion realizada a lo largo de la tesis se enmarca en el campo de la éptica
Adaptativa (OA), técnica que pretende corregir las aberraciones presentes en los frentes
de onda recibidos por los telescopios situados en la superficie terrestre. Los frentes de
onda provenientes de objetos celestes sufren perturbaciones en el camino desde la
fuente emisora hasta ser recogidos por los telescopios, especialmente mientras
atraviesan la atmésfera terrestre debido a la presencia de la turbulencia atmosférica. Uno
de los principales objetivos de los sistemas OA es corregir las aberraciones en el menor
periodo de tiempo posible, tratando de realizarlo en tiempo real.

La tesis se centrara en el entorno de los sistemas reconstructores investigando la
viabilidad del empleo de redes neuronales para la reconstrucciéon en OA, concretamente
en OA Solar.

La tesis se presenta mediante compendio de publicaciones, debido a las necesidades de
diferentes planes de investigacion que financiaron el estudio. Siguiendo las mismas se
observa cronolégicamente el desarrollo de la investigaciones asi como los resultados
obtenidos.

El primer paso que se llevé a cabo fue realizar un estudio para determinar qué tipo de
red neuronal seria mas ventajosa para realizar las investigaciones. Una vez conocida, los
siguientes pasos que se llevaron a cabo fue la aplicacion de este tipo de red neuronal en
diferentes configuraciones de OA Solar.

Con el fin de determinar las configuraciones mas optimas de sistemas reconstructores
para el trabajo con redes neuronales, se realizaron dos estudios en los que se analizaron
qué datos de los diferentes recibidos por los telescopios serian los mas adecuados, asi
como las configuraciones de los diferentes sensores del telescopio que en combinacion
con las redes neuronales artificiales optimizaran el funcionamiento del sistema
reconstructor.

Todas las investigaciones llevadas a cabo se realizaron trabajando con datos de
simulacién, que permitia conocer la reconstruccion de la turbulencia atmosférica exacta
y de esta forma llevar a cabo el entrenamiento de las redes neuronales.

Paralelamente a los trabajos mencionados anteriormente, se fueron llevando diferentes
investigaciones variando parametros como la configuracion del sistema de OA o
probando diferentes modelos de redes neuronales artificiales. Los resultados extraidos
de estas investigaciones fueron expuestos en diferentes congresos internacionales o
preparados para su posterior publicacion.




La tesis deja abiertas diferentes lineas de investigacion continuistas con las
investigaciones realizadas, que permitan el perfeccionamiento y nuevas aplicaciones de
estos sistemas en diferentes configuraciones de sistemas de OA, asi como la
comprobacion del correcto funcionamiento de los mismo en situaciones con telescopios
reales.

RESUMEN (en Inglés)

The research carried out throughout the thesis is part of the field of Adaptive Optics
(AO), a technique designed to correct the aberrations presented in the wavefronts
received by telescopes located on the Earth's surface. The wavefronts coming from
celestial objects suffer distortions on the way from the source to the telescope,
especially while passing through the Earth's atmosphere due to the presence of
atmospheric turbulence. One of the main objectives of OA systems is to correct the
aberrations in the shortest possible time, trying to do it in real time.

This thesis is focused on the environment of reconstructor systems, investigating the
feasibility of using neural networks for reconstruction in AO, specifically in Solar AO.

The thesis is presented as a compendium of publications, due to the needs of several
research plans that financed the study. Following these publications, the development of
the research and the results obtained can be followed chronologically.

The first step was to carry out a study to determine which type of neural network would
be the most suitable to carry out the research. Once known, the next steps that were
carried out were the application of this kind of neural network in different configurations
of AO Solar.

In order to determine the most optimal reconstructor system configuration for working
with neural networks, two studies were carried out analyzing which of the different data
received by the telescopes would be the most suitable, as well as the configurations of
the different telescope sensors that in combination with the artificial neural networks
would optimize the performance of the reconstructor system.

All the researches have been made working with simulation data, which allowed to know
the exact atmospheric turbulence reconstruction at each moment allowing the training of
the neural networks.

Parallel to the mentioned researches, several investigations were made varying
parameters such as the configuration of the OA system or testing different models of
artificial neural networks. The results of these investigations were presented in different
international congresses or prepared for later publications.

The thesis leaves open different lines of research that continue with the investigations
carried out, allowing the improvement and new applications of these systems in different
configurations of OA systems, as well as the verification of the correct operation in
situations with real telescopes.

SR. PRESIDENTE DE LA COMISION ACADEMICA DEL PROGRAMA DE DOCTORADO
EN MATERIALES
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3 INTRODUCCION

La presente tesis versa sobre el trabajo y estudio realizado, en el ambito de la viabilidad
del uso de las redes neuronales, como sistemas reconstructores en diferentes configuraciones
de dptica adaptativa solar. Para ello, se han desarrollado modelos con diferentes estructuras y
topologias, con el objetivo de ser, posteriormente, aplicadas en situaciones de telescopios
reales.

La Optica adaptativa es una herramienta fundamental en cualquier sistema de
observacién actual, ya que se encarga de determinar y reconstruir la turbulencia atmosférica
con el objetivo de mejorar la calidad de las imagenes recibidas, eliminando las aberraciones
sufridas por los rayos de luz en su camino dptico. Este proceso debe realizarse de la manera mds
rapida posible, lo mas cercano al tiempo real. Debido a esto, con el desarrollo de la tecnologia,
cada vez se utilizan algoritmos mas complejos buscando mayor eficiencia computacionalmente
y reconstrucciones mas 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
podria conllevar su utilizacidn, asi como los posibles inconvenientes. La inteligencia artificial y,
en concreto, las redes neuronales artificiales, son modelos de matematica aplicada y
computacion capaces de modelar y predecir situaciones fisicas. Estos sistemas ya se han
aplicados en diferentes campos, demostrando ser una alternativa eficaz a los algoritmos de
clasificacion y prediccion para la resolucion de diferentes problemas. En el caso de la éptica
adaptativa en particular, ya han sido capaces de demostrar, en observaciones nocturnas, ser una
opcioén real a los reconstructores comunes, mientras que, para el homdlogo solar, aun estan
pendientes de desarrollo.

Este documento recapitula, en primer lugar, conceptos basicos de éptica adaptativa y
de redes neuronales artificiales, introduciendo los diferentes tipos de sistemas y configuraciones
que existen en el estudio, dotando asi de los fundamentos necesarios para comprender la
investigacion que se ha realizado. A continuacién, se muestran los objetivos que se han
perseguido en esta investigacion para, posteriormente, exponer los resultados obtenidos y una
breve discusion de cada uno de ellos.

La tesis se presenta bajo la modalidad de compendio de publicaciones; los capitulos
finales recopilan de forma integra los articulos publicados.
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4 LA OPTICA ADAPTATIVA

La Optica Adaptativa (OA) es una rama de la Optica que se basa en la correccién de las
aberraciones que se producen en los frentes de onda recibidos; en el caso de la astronomia, por
los telescopios terrestres [1]—-[3]. Este conjunto de técnicas multidisciplinares se encuentra
incluido dentro de la Optica, al ser esta la ciencia que estudia la propagacién 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 dptico, 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
pequefia seccién del camino donde aparecen la mayoria de las aberraciones, correspondiente
con parte turbulenta de la atmdsfera terrestre.

La atmédsfera consiste en una mezcla de particulas en suspension, cuyo comportamiento
se asemeja a la dindmica de fluidos, formdndose remolinos de aire de diferentes temperaturas
y densidades, lo que provoca que la luz procedente de la fuente estudiada atraviese medios con
indices de refraccién variables. La situacion seria similar a la de colocar un conjunto de lentes
una detrds de otra, dando lugar a una diferencia de camino dptico. En dmbitos como la
astronomia esta diferencia de camino dptico supone la pérdida de informacién del objeto
observado y es por ello por lo que es tan importante comprender el efecto de la atmdsfera en
la luz. La funcién fundamental de las técnicas de éptica adaptativa es corregir la mayor parte de
las aberraciones sufridas por los rayos de luz, en un tiempo lo mds cercano posible al tiempo
real.

Para llegar a ese objetivo, se debe comenzar partiendo de uno de los conceptos mas
elementales de la Optica como es el principio de Fermat, donde se establece que los rayos de
luz en el espacio seguiran la trayectoria que minimice su camino éptico. Si se aplica este principio
en un medio isotrépico donde el indice de refraccion sea constante para todos los puntos del
espacio, la soluciéon que se obtendria seria la linea recta entre los puntos inicial y final. En
consecuencia, cuando los fotones se desplazan en medios con indice de refraccidén constante,
estos describen trayectorias rectilineas.

Generalmente en dptica no se suele trabajar con rayos, aunque la aproximacién por
rayos puede resultar Gtil en ambitos relacionados con la dptica geométrica (sistemas de lentes,
espejos, beamsplitters, etc.). En el caso de la dptica adaptativa, se deben tener en cuenta mas
propiedades ondulatorias de la luz a parte de su trayectoria, principalmente su fase.

Cualquier radiacién electromagnética es solucion de la siguiente ecuacion de ondas (en
este caso aproximada al vacio):

Ho€oS°E

_ Ho€06”B _ 0 (1)
5t2 B

V2E
ot?

0 ; V?B

La radiacién es, por tanto, una superposicidon de soluciones de esta ecuacién de onda
[4]. Teniendo en cuenta solamente en el campo eléctrico, la solucidn vendria dada por:

E(r,t) = Egel(ki-otte) f2)

Siendo k el vector de propagacion de la onda, 7* el vector de posicion, E, la amplitud del
campo, y w = 27 f siendo f la frecuencia de la onda y ¢ los posibles desfases que pueda sufrir
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la onda. Conocido el campo eléctrico, el campo magnético de la onda tendra la misma fase y

sera perpendicular a E y k.

Las aberraciones que se produzcan en los frentes de onda recibidos por los telescopios
terrestres implicaran modificaciones en la fase de la onda, por lo que el objetivo de la OA sera
cambiar la fase del campo eléctrico para reestablecerla lo mds similar a la original.

Los sistemas de Optica adaptativa cuentan con diversos componentes, siendo algunos
de los mas 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 combinacién con otros elementos como pueden ser divisores del frente de
onda, divisores de haz, sistemas de control auxiliares o estrellas guia laser.

4.1 LA TRANSMISION DE LA LUZ EN LA ATMOSFERA

La principal fuente generadora de aberraciones sobre los frentes de onda recibidos de
cuerpos celestes es la atmdsfera, debido al fendmeno de la turbulencia atmosférica provocada,
fundamentalmente, por las variaciones del indice de refraccién a lo largo del camino recorrido
por la radiacién. La mezcla de remolinos de aire con temperaturas y densidades diferentes que
forma la atmdsfera genera un efecto similar al de colocar un conjunto de lentes una detras de
otra, dando lugar a una diferencia de camino dptico entre un instante y el siguiente. El objetivo
de los sistemas de dptica adaptativa consiste en la minimizacién 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 atmdsfera de forma
natural provocan cambios que se comportan como vértices o remolinos. Diferentes procesos
mecdanicos que se producen entre sus capas y la inestabilidad térmica de las masas de aire,
intensificada por el calentamiento diurno debido a la energia procedente del Sol, generan
turbulencias que pueden persistir durante varios kildmetros. Precisamente, las fluctuaciones de
la temperatura son el factor dominante de la turbulencia, ya que el indice de refraccién del aire
(n) es principalmente funcidn de la densidad p [5], que relaciona presidén y temperatura a través
de la ley de los gases ideales.

P < pT (3)
De donde se deriva:

Sin(n — 1) = §In(P) — &n (T) (4)
Para velocidades mucho menores que la velocidad del sonido las fluctuaciones en Ila
presion son despreciables, y se concluye que:
oT (5)

on = (1—n)T

Por tanto, la acumulacidn de las fluctuaciones de temperatura provoca la aparicion de
fluctuaciones en la fase y en la amplitud de las ondas, causando inhomogeneidades significativas
en la radiacidn 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 descripcion matematica de la atmdsfera, que no es sencilla y, en segundo
lugar, por la gran variabilidad que presenta con el tiempo. La modelizacion de la atmdsfera debe
estar variandose constantemente.
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Existen diferentes modelos matematicos que permiten modelizar el comportamiento de
la atmosfera, entre los que se encuentran los modelos analiticos [6] y los modelos estadisticos
[7], [8]. Los modelos analiticos se corresponden con descripciones matematicas basadas en
dinamica de fluidos, mas concretamente en las ecuaciones de Navier-Stokes aplicadas a la
atmdsfera. En cambio, los modelos mds precisos se basan en andlisis estadisticos, ya que la
complejidad de la atmdsfera real estd mas alla de las capacidades de prediccion determinista o
incluso, el propio analisis numérico. La descripcion estadistica de la turbulencia ha permitido
describir los efectos promedio generados por la turbulencia, como pueden ser la desviacion o
dispersidn del haz incidente, mediante una serie de teorias o leyes de escala.

A continuacién, se expondra detalladamente el modelo estadistico de Kolmogorov, ya
gue se trata del modelo mas utilizado en el disefio de sistema de dptica adaptativa, asi como en
los simuladores de la turbulencia atmosférica.

41.1 Modelo de Kolmogorov

Andrey N. Kolmogorov, matematico ruso del siglo XX. y Aleksandr M. Obujov, fisico y
matematico ruso respectivamente, desarrollaron su teoria de la turbulencia atmosférica en base
a argumentos de escalas. El principio de este modelo es la suposicién de que las turbulencias se
generan en cierta escala exterior Ly, y progresan a escalas mds y mas pequeiias debido a que
los vértices mads grandes transfieren su energia a los mas pequenos. Es un efecto descrito como
“cascada de energia” hasta llegar a una escala minima representada con el tamafio [y, a partir
de esa escala minima las fuerzas viscosas producen la disipacién de la energia restante en forma
de calor [2], [4], [9], [10].

Es importante matizar que el modelo estd desarrollado para aplicarlo en un estado
pseudo-estacionario que se denomina rango inercial. Como se ha mencionado, las capas
turbulentas reciben energia de capas mayores a la vez que disipan energia a otras inferiores, con
el desarrollo de la turbulencia el ritmo de obtenciéon y disipacion de energia es
aproximadamente constante, disipando las capas tanta energia como reciben. Esta situacion es
la que se denomina rango inercial.

La modelizacidon de la turbulencia atmosférica es necesaria ya que permite conocer
aproximadamente las propiedades de la atmdsfera en las que se va a realizar una observacién y
prever los efectos que se van a producir sobre los haces incidentes. Ademas, es particularmente
importante cuando se trabaja con datos simulados, ya que cuanto mas precisos sean los
modelos mds proximos a la realidad seran los datos producidos.

El modelo de Kolmogorov estudia el comportamiento de la turbulencia atmosférica en
rangos inerciales, para tamarfios de turbulencia entre Ly y [,. La principal ventaja del modelo es
que, a partir de pardametros 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 estudié la diferencia entre velocidades cuadrdticas medias entre dos
puntos separados por una distancia r. Se definio el tensor de estructura D;; como [2], [5], [7]:

Dyj = ([v;(7 +7) — v; )][v; 77 + 7) — v;(@)]) (6)

Siendo v;, vj las diferentes componentes de la velocidad de los puntos. En general, esta
expresion es bastante complicada de tratar, aunque ciertas simplificaciones acerca de la atmdsfera
permiten conseguir un tensor de estructura mas sencillo. Considerando condiciones de rango inercial, es
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decir, homogeneidad local (la velocidad solo depende de r), isotropia local (la velocidad solo depende del
modulo de ) e incompresibilidad de las turbulencias (V - v = 0) se simplifica la definicion del tensor de
estructura en funcién de la velocidad como sigue:

Dy = (v +7) — v IR = C2(h)r3 (7)

Para llegar al segundo resultado se considerd que la separacién entre los
puntos es pequefia, por lo que queda un tensor de estructura Unicamente
dependiente en 1, donde CZ es la constante de estructura para la velocidad, siendo
una forma de medir la energia contenida en la turbulencia. En realidad, el tensor de
estructura de las turbulencias atmosféricas se define como una cantidad
dependiente del indice de refraccién, ya que la velocidad de las turbulencias
atmosféricas causa variaciones de presidon y temperatura que alteran de manera
sustancial el valor de n.

La constante solamente es vdlida en condiciones de aplicacién del modelo de
Kolmogorov, siendo el valor r de distancia entre puntosestal que [, < r < L, donde [y esla
escala mas pequeiiay L, es la escala mayor. El virtice mas pequefio (en inglés, smaller eddy) es
el tamafo mas pequefio por debajo del cual los efectos viscosos son importantes y la energia se
disipa en forma de calor. El tamafio de la escala pequefia esta relacionado con la viscosidad (77)
y la energia (&) de la turbulencia a través de la formula siguiente [4]:

1

3\* (8)

lo = 7,4(n_>
£

El rango de valores comunes que suele tomar este pardmetro [, varia en funcién de la
region de la atmdsfera en la que se esté observando, desde milimetros en la superficie hasta
algunos centimetros en regiones mas externas como la troposfera. Por otro lado, la escala L
sigue un comportamiento cerca de la superficie L, = 0,4h, donde h es la altura. En capas mas
externas de la atmdsfera, la escala L 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 indice de refraccion [7]:

2
Dy =(InGy +7) —n(@DI?) = Ci(W)r3 (9)

Este tensor depende de C2(h), la constante de estructura del indice de refraccion,
también conocido como perfil de la turbulencia atmosférica y al igual que la anterior, da
informacion 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 Teoria Espectral de la sefial, desarrollada por Fourier para el estudio de las diferentes
componentes de frecuencia de una sefal cualquiera. En ciertas situaciones es conveniente
trabajar en el dominio espectral en una escala espacial [5], o en su defecto, por su reciproco el

numero de ondas k. Para la turbulencia isotropica de Kolmogorov se define la funcién de
estructura como:

k?dk (10)

D, = 8nj @, (k) [1 —%}
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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 aplicacién, obtener la densidad de potencia
espectral @, (k) cuya expresion es la siguiente:

. 5 Lo 1
d,(K) = an(rl)e“krldrf’ = —CZK‘3J- sen(Krr, 3dr (11)
lo

(2m)3 18 "
conK = (K, 0, @) el vector de onda y considerando como limite [, = 0y Ly — oo, se
obtiene el espectro de Kolmogorov [2]:

['5)sen|= L 11 11
o (k) = %Z(B')Cﬁk‘? ~ 0.033C3|K|3 (12)

Gracias a la funcidn de densidad de potencia espectral se puede conocer en funcién de
la longitud de onda y la posicién de la turbulencia, la distribucién de energia de la turbulencia.

Toda esta modelizacién se corresponde con el modelo de Kolmogorov. Como se ha
comentado al inicio, el modelo se encuentra limitado para turbulencias de escala superiores a
L. Para solucionar este problema, Theodore Von Karman, fisico e ingeniero hungaro, propuso
tener en cuenta los efectos de las turbulencias mayores que la escala L, en la densidad espectral
de la radiacion. Ello le permitié concluir una expresién mas general para el poder espectral,
definida como sigue [5]:

11
®(k) = 0.033C2(k? +k3) 6 (13)

Donde k, = 2"/L0, con Ly el tamafio de la escala exterior. Es inmediato notar que

cuando en el rango de escalas adecuado, el modelo de Von Kdrman generalizado recupera las
expresiones iniciales del modelo de Kolmogorov.

Una vez estudiada la turbulencia atmosférica el objetivo es estudiar como afecta sobre
los rayos que se estan 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 indices de refraccion, provocando que cada frente de onda recorra
un camino o6ptico diferente. Fried determind que existe una longitud caracteristica, llamada
longitud de coherencia, que es el maximo tamafio 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 hara que se produzca la dispersion 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]:

ry = [0.423kzsecﬁ f c2 (h)dh] (14)
c
Donde C es el camino seguido por la luz y 8 es un factor corrector que se corresponde
con el angulo cenital de la observacién. La correccidn se aplica para tener en cuenta los cambios
en la longitud de la trayectoria de viaje de la linea de visidn con el angulo de observacion. Esta
expresion es vdlida cuando se trabaja con ondas planas, para ondas esféricas habria que
considerar mas 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 aproximacion.

El parametro de Fried 1y es una medida de la calidad de la transmisidn optica a través
de la atmdsfera debido a cambios aleatorios en el indice de refraccidn del aire que compone la
atmdsfera. En general se define rycomo el diametro de un area circular sobre la cual el error
cuadratico medio del frente de onda debido al paso a través de la atmdsfera es igual a 1 radian.

El parametro de Fried 1y 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 rapida la intensidad de una
turbulencia. Tanto a lo largo de los estudios realizados durante este trabajo como en situaciones
de observacion real, el valor de ry es el que se utiliza para carecterizar la turbulencia. Su valor
suele variar entre unos pocos cm, alrededor de 4 — 5 cm que se corresponderia con un dia de
muy alta turbulencia, tormenta, etc. hasta los 20 cm aproximadamente que seria una situacion
nocturna ideal para la observacién.

Desde un punto de vista matemadtico, el parametro de Fried se presenta como un
pardmetro extremadamente Util para reescalar leyes relacionadas con fendmenos atmosféricos
ya que incorpora la fuerza de la turbulencia (C,), la longitud de onda A y el camino de
propagacion en un unico parametro [2]. Un ejemplo de ello es el espectro de la turbulencia en
el dominio espacial. Con el parametro de Fried medido en metros y la frecuencia espacial £ en
m~1! la expresion del espectro [11]-[13] es:

d(¢) = 0.0235— (15)

<
S wln

Este espectro puede ser empleado para describir los modos de aberracién de la atmdsfera
turbulenta en términos de los coeficientes de Zernike [7], que se detallardn posteriormente.
Ademas, la varianza total del frente de onda se puede obtener a partir de integrar tal que:

o = [ o) (16)

El tiempo en el que las aberraciones del frente de onda cambian de manera notable es
otro de los parametros 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 variacion de la turbulencia [13]. Esta suposicion se conoce como hipdtesis de Taylor, o de flujo
congelado [14]. La hipdtesis de Taylor da lugar a que el tiempo que delimita el tiempo de
exposicién, o tiempo de coherencia (o), dado por:

To

To = 0.314— (17)
Us
3

donde se denota con la barra y el subindice 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 rdpida, 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:

3
fe = 2.311_2 [sec([)’) f C,%(z)vgdz]s (18)

Siendo A 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 épticos que puede recorrer la luz. La importancia de
estas fluctuaciones aumenta en sistemas de dptica adaptativa que trabajan con un gran campo de
vision, pues la correccidn realizada no serd éptima para todas las posibles direcciones de propagacion.
Este efecto se conoce como anisoplanatismo. Se define el angulo isoplanatico 8, para una altura h
como:

3
e s B
0y, = |2.914k“sec3(B) | C; (z)h3dz]
Este dngulo determina la regién angular en los frentes de onda atraviesan la misma

turbulencia. Puede expresarse en funcidn del parametro ry con la misma notacién que en la
ecuacion 18 como:

To
90 :03142 {19)
hsy,

De este modo se ha obtenido un conjunto de valores que permiten, a partir de
mediciones rapidas que se realizan en la superficie de la Tierra, caracterizar la atmodsfera.
Frecuentemente las condiciones de la atmdsfera se representan con el valor de 1, ya que todos
los demds pardmetros pueden expresarse en funcidn de él. Por tanto, conocido el valor de ro, la
velocidad del viento en la superficie, y la temperatura en la zona cercana al objetivo del
telescopio, puede modelizarse la atmdsfera en la zona del objeto a observar, con el fin de
utilizarla a continuacion en la correccién de las imagenes.

Otro pardametro utilizado frecuentemente en dptica adaptativa es la razén de Strehl, que
se define como la relacién 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 (—0?) (20)

Siendo o2 es el cuadrado del error medio en la imagen. Su valor frecuentemente es
utilizado para conocer la calidad de la reconstruccion realizada por el sistema de dptica
adaptativa, cuanto mas cercano sea el valor a la unidad, mejor sera la reconstruccion.

Otro aspecto importante a tener en cuenta son las posibles flucutaciones en la fase que
se pueden producir entre los diferentes caminos dépticos que puede recorrer la luz. La
importancia de estas fluctuaciones aumenta en sistemas de dptica adaptativa que trabajan con
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grandes campos de visidn, pues la correccidn realizad no serfia dptima para todas las posibles
direcciones de propagacién. Este efecto se conoce como anisoplantismo. Se define el angulo
isoplanatico

4.1.2 Propagacién de la luz en la atmdsfera

Una vez que se han modelizado las propiedades de la atmdsfera, es necesario conocer
como van a afectar las fluctuaciones del indice de refracciéon en la propagacion de la luz. No
existe una teoria analitica que exprese la propagacién de la luz a través de un medio turbulento,
no obstante, existen aproximaciones que se pueden considerar validas en la mayoria de las
situaciones que se dan en los grandes telescopios terrestres.

Por simplicidad en las ecuaciones, solamente se analizara el campo eléctrico. Lo mismo
sucedera en el campo magnético, perpendicular al campo eléctrico analizado y también al vector
de ondas k. El vector de posicidn 7 puede descomponerse en dos componentes: 7, que se
corresponde con los vectores perpendiculares al plano de propagacion de la onda y z, que se
corresponde con la direccion de propagacion de la radiaciéon de la radiacidn. Por tanto, 7# =

(r,2)

Asumiendo que la turbulencia es isotrdpica, se puede llevar a cabo un tratamiento
escalar de la propagacién de la onda, ya que la atmosfera no afecta a la polarizacién de la luz
[5]. Luego, la ecuacién de ondas a resolver sera:

2 N 2
V2E(r,z,t) =C—28tE(r,z,t)

Siendo E el vector campo eléctrico, N el indice de refraccién del medio y c la velocidad
de la luz. Como es conocido, la solucién general de la ecuacién es:

(21)

EG t) = p(@)elkT-ot) (22)

Siendo k el vector de ondas de médulo %ﬂy (%) la amplitud correspondiente con el

modulo del campo eléctrico. Dadas las componentes del vector #, se divide el operador
laplaciano en componente transversal y longitudinal:

2

2 T T2(N2 _ *==25_ i 2(N2 — 7
[V2 + 2ikV + k2(N2 — D]y =0 VT+5ZZ+21k52+k(N Dlyp#@2z)  (23)

Esta ecuacién puede simplificarse asumiendo que:

1. Y(#,z) cambia lentamente a medida que la onda se propaga. Los cambios més
significativos se producen cuando L >> A, el segundo término de esta
ecuacion es mucho mds pequefio que el tercero y es generalmente
despreciable [2].

2. Dado que n =N —1 K 1 se tiene utilizando la aproximacién paraxial que
N? — 1 = 2n, de ella se obtiene la ecuacién de ondas paraxial:

0
[V% + 2ik& + Zkzn] Y(#,z)=0 (24)

La resolucidn de esta ecuacién pasa por conocer el indice de refraccion en todos los
puntos. Sin embargo, en multiples situaciones es suficiente conocer propiedades estadisticas del
campo en la posicién del observador [5], [14]. La propiedad estadistica mas simple es la funcion
de coherencia de primer orden que se define como el valor promedio del campo ¥. El valor
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promedio del campo después de la propagacidn a través de la atmdsfera hasta el observado,
situado en z = 0 viene dado por:

(lp)=lp0exp[—2n2k2 f dz f ¢n(1€,z)1?d1?] (25)
0 0

Donde ¥, es el campo justo encima de la atmodsfera, k es el vector de ondas
bidimensional (direcciones transversales al movimiento) y @,, 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, o] no introduce ningun error[14]. Al tratarse de una exponencial negativa este resultado da
cuenta de la reduccién de la amplitud promedio de la parte coherente de la radiacion debida a
la difraccidn que provoca la fluctuacion del “indice de refraccidn [5]. La energia total se conserva
pero la luz incoherente se distribuye sobre un angulo mayor [14].

Volviendo sobre la resolucion de la ecuacion de ondas paraxial ( 24 ):
- . 5 -
[VZ + 2k?n)y(7,2) = —21k&1/)(r, z) (26)
Dividiendo por 2k?:

1 id
—|=—=VZ+n(#z 7,z)=——u{# z 27
TGVt DY) = 1y 2) (27)
Se obtiene una ecuacién formalmente idéntica a la ecuacidn de Schrédinger, donde la
coordenada z juega el papel del tiempo, A hace el papel de la constante de Plancky —n(r, z) =
V(r, 2). Integrando en la variable z se obtiene una solucién para Y (7, z):

1

(. 7) = Y 0) + %fo (—v% e u)) b ) du

2k? (28)

Esta expresion se corresponde claramente con una ecuacidn de Fredholm de segunda
especie [15] con el término independiente una funcién dependiente de la variable r. El
procedimiento de resolucion de una ecuacion de este tipo es complejo, ya que requiere de uso
del formalismo del resolvente, una parte de teoria de operadores en ecuaciones integrales.

La solucién de la ecuacién se expresa como la serie de potencias siguiente [4]:

o z Zp-2 : . V2 (29)
Y =19+ Z(lk)pf dzg f dzp_q 1_[ exp (l(Zi — Zj—1) r/Zk) ni-1Yo
o1 0 0 .

i=1

Correspondiéndose ¥, = ¥(7,0). En general, esta Ultima ecuacién puede escribirse
como un desarrollo en serie de Fourier en funcién del indice de refraccidn. Esta serie permite
analizar la propagacion de la radiacién a lo largo de la direccidn z, asi como su promedio y la
desviacidn estdndar de este ultimo.

4.1.3 Variaciones estadisticas del campo
Para obtener otras propiedades estadisticas como la varianza de las fluctuaciones en la
amplitud o en la fase, es util considerar el efecto en la amplitud y en la fase por separado [14].
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Introduciendo X y ¢ que se corresponden con la amplitud logaritmica y las fluctuaciones de la
fase respectivamente, en base a la definicion de ¥:

(30)

Y =Yg exp(x + ip)

Aplicando que (e*) = e z+m , relacidn valida para cualquier variable aleatoria que siga

una distribucidn gaussiana [2], se obtiene que la suma de las varianzas de la amplitud logaritmica
(02) y de fluctuaciones de fase (03) es:

of +0l = 41‘[2sz dzf ¢n (K, z)Kkdk (31)
0 0

La covarianza entre valores de campo medidos en las posiciones 77 y 7, en el plano
transversal a la direcciéon del movimiento, viene dada por la funciéon de coherencia de segundo
orden (I3), también conocida como funcién de coherencia mutua [14]. Su expresidn es la
siguiente:

rz(ﬁ,r—zv=<¢1(a)¢;(72>>=Ioexp[—4nk2 f dz f (e, D1~ JoGe)lidic|  (32)
0 0

Siendo ry = |7, — 14|, Iy = [Yol? v Jo es la funcién de Bessel de primera especie.
Sustituyendo la expresion ( 30 ) se obtiene que:

Dy(r) + Dy (r) = 812k f C f " b (o)L — Jo () Kdli (33
0 0

Siendo Dy la funcion de estructura de amplitud logaritmica o la funcién de estructura de
fase segun el caso. En el caso del modelo de Kolmogorov, este resultado es integrable,
obteniéndose la constante de estructura de la radiacion [7]:

[e)1R4)

D(r) = Dy(r) + D,y (r) = 2 [%r (g)]_ ~ 6.884 (%)% (34)

Siendo I'(x) la funcién Gamma. En la practica la funcién de estructura de la amplitud
logaritmica es mucho mas pequefia que la funcién de estructura de fase [5], [14] y este resultado
se reduce a la expresion:

r\3
Dy ~ 6.884 (—) (35)
To

Para separar los dos tipos de fluctuaciones es necesario obtener la funcién de
coherencia de cuarto orden, que describe la correlacion entre las fluctuaciones de la irradiancia
(potencia por unidad de area) [14] y se define de la siguiente manera:

Iy = (Y1 (P, 2DP1 (1, 22 (7o, 25 (7, 2)) = (1, (7)) [, (7)) (36)

Las soluciones analiticas encontradas hasta la fecha han sido para fluctuaciones de la
amplitud logaritmica pequefias en las que oy < 0.35 [14]. En este limite se encuentra que:
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* * zK?
I, =1%exp [16n2k2f dzf ¢, (1, 2) - Jo (k) - sin? (§> de] (37)
0 0

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

Cy (71, 7) = (Ix() — O)lIx () — GOl

0o ) ZK2 (38)
= 47t2k2f dzf ¢, (i, 2) - Jo (k) - sin? <—> Kkdxk
0 0 2k
® ® zKc?
oy = 47r2sz dzf ¢, (K, 2) - Jo(kr) - sin? <—) kdk (39)
0 0 2k

Dado que C,(0) = of se puede obtener:

02 = 4m?k? foodzjood) (x,2) - Jo(kr) - sin? <£) kdk
X n\f 0
0 0 2k

(40)
oo [*3) ZKZ
o5 = 4n2k2f dzf ¢ (1, 2) - Jo(kr) - cos? % Kdk
0 0
Combinando la ecuacién ( 33 ) con las expresiones recién obtenidas se concluye que:

D, =gn2k? [ dz | 1 in? (2
, = 81 ; z i ¢n(k,z) - [1—Jo(kr)] - sin ok Kdx
(41)

o o zK?
D, = 8n2k2f dzf P (1, 2) - [1 = Jo(kr)] - cos? <E) kdk
0 0
Estos dos resultados muestran que la intensidad de las fluctuaciones aumenta con la
distancia a la turbulencia, mientras que las fluctuaciones de fase son practicamente
independientes de la distancia teniendo en cuenta que la escala espacial (k™1) es mayor que la

longitud de Fresnel v Az [14]. Para grandes telescopios en los que se aplica la éptica adaptativa

. . . . . [zK? zic?
generalmente son validas las aproximaciones a primer orden [14] tal que sin|{— ~ Y

2k
2
ZK
—_— ) ~1.
cos (Zk)

4.2 COMPONENTES DE UN SISTEMA DE OPTICA ADAPTATIVA

A lo largo de la siguiente seccidn se van a introducir los componentes principales que
integran un sistema de dptica adaptativa, mostrandose 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 serd diferente en funcién de cada sistema de éptica adaptativa.

Estos componentes sera el encargado de llevar a cabo diferentes funciones, medir el
frente de onda, aplicar una correccién, etc. Conocer los principios que rigen el funcionamiento
de cada uno de ellos permitira su maximo 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
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informacidn sobre las aberraciones que presentan una vez atravesada la turbulencia
atmosférica.

Una de las propiedades fundamentales de un sistema de dptica adaptativa es que las
correcciones deben realizarse rapidamente, tratando de corregir las imagenes lo mas cerca al
tiempo real. Por lo tanto, si todo el sistema tiene que funcionar practicamente en tiempo real,
en el disefio de cada uno de sus componentes prima tanto la velocidad como la precisidon.

Los sensores de frente de onda que se utilizan frecuentemente en test dpticos en los
gue la fase de la onda recibida es medida y reconstruida con gran exactitud no son validos en
los sistemas de Optica adaptativa, ya que para obtener esos niveles de precisién el tiempo
empleado son minutos, horas o incluso dias.

El requisito fundamental de cualquier sensor de frente de onda en dptica adaptativa es
la determinacidn de la fase de los rayos incidentes, independientemente de la intensidad de
estos. Esto es debido a que un sistema de dptica adaptativa expuesto a la atmdsfera recibira luz
con elevada variabilidad de intensidades, de ahi la necesidad de que sea capaz de identificar los
rayos propios de la fuente que se estd estudiando respecto a todos los demds, que en muchas
ocasiones no serdn los que presentan mayor intensidad.

El efecto de la fase en la propagacidon de la luz estd altamente relacionado con el
principio de Huygens-Fresnel, que se expresa a través de la integral siguiente [2]:

iA . ello+r)
U(x,y):—ﬁe_‘krodS (42)
N

Siendo U(x, y) la amplitud compleja de la onda esférica %eik(""’?) a unadistaciar dela

apertura. El patrén de intensidad observado esta definido por el cuadrado de la amplitud U, es
decir, I(x,y) = |U(x,y)|?. El patrén de intensidad de una figura es lo que se conoce como la
funcion 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
interaccion con otros fotones presentes en su camino éptico, por lo que las fases
medidas siempre se obtienen de forma relativa.

2. No existe la funcién inversa de la exponencial de la fase, ya que la funcién
exponencial compleja no es inyectiva, por tanto, no existe una Unica solucién
para:

o(x,y) = fWC,y, UGy (43)

Siendo el campo U(x,y) = |U(x, y)|e i ®t¥)

Un primer intento de aproximacién al problema de la determinaciéon de la fase, a pesar
de las evidentes dificultades que comporta, fue intentar extraer informacién directamente del
patron de intensidad. Autores como Robinson intentaron resolver este problema con
condiciones extremadamente restrictivas sobre la medicion de la intensidad. Propuso que la
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fase de la radiacion puede calcularse como la transformada de Hilbert [16] del logaritmo de la
intensidad, es decir:

¢(x) = —HT[log |[U(x)I] (44)

No obstante, el resultado es vélido solamente en campos de fase minima. Este tipo de
campos, que ocurren cuando por ejemplo la fase estd concentrada en los bordes de una
apertura, rara vez ocurren en los campos electromagnéticos que son objeto de estudio de la
Optica. De ahi que su rango de validez sea bastante limitado.

Existen también técnicas basadas en métodos estadisticos [2], como la que se basa en
una computacion iterativa de la funcién de maxima verosimilitud del frente. El método consiste
en minimizar la funcién

L. —I]%
Z [ medla2 L] (45)

: o
l

Donde I; son las intensidades del frente, I;;04iq Un parametro que mide la media de la
intensidad y o es la varianza. Este método es bastante robusto (en términos de consistencia
matemadtica) pero requiere de métodos no lineales para alcanzar una solucién 6ptima, ya que
no resulta sencillo minimizar este tipo de funciones. La determinacién del frente se lleva a cabo
utlizando funciones base en dos dimensiones basadas en los patrones de intensidad resultado
de evaluar la ecuacion anterior.

Otros métodos iterativos basados en algoritmos estadisticos 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 implementacién 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 mas utilizado en los sistemas de OA
actualmente y uno de los primeros en ser desarrollados para los sistemas pioneros. Su método
de medicién de la fase sigue siendo valido hoy en dia pese a tratarse de uno de los primeros
desarrollados, si bien la tecnologia utilizada en los sensores ha ido evolucionando a lo largo de
los afios. En un principio fueron desarrollado para observaciones nocturnas pero debido a gran
rendimiento han sido optimizados para su aplicaciéon también en dptica adaptativa solar.

El origen del sensor reside en un test para lentes o espejos llamado el test de Hartmann
gue consiste en colocar una mascara opaca con agujeros detras de la lente sobre la que se hace
el test [13]. En esta configuracidn, cada agujero de la mascara actla como una apertura y, como
la luz converge tras atravesar la lente, la imagen que se produce es un conjunto de puntos. Con
la calibracion apropiada, la posicion de dichos puntos es una medida directa de la inclinacién del
frente de onda local en cada agujero y, por tanto, una descripcion de la calidad de la lente [13],
[17]. La variacion introducida por Shack fue colocar lentes también en los agujeros de tal manera
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que la eficiencia de captacidn de la luz de la mascara aumentaba y, con los puntos enfocados,
se reducian los efectos de difraccién 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 estd 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

- Enfoque real

cada lente.
® ® & O
FRENTE
DE ® ® & O
ONDA&
PLANO ® ® & O
® & & ¢
MALLADO DE LERTES FOTOSERSOR
FRENTE DE e © O
ORDA
DISTORSIONADO ‘ ' ?‘
[ ]
o

R
- Punto focal

Figura 1: Sensor de Shack-Hartman explicado grdficamente. En la matriz de deteccion de luz, los puntos
perfectamente distribuidos se corresponden con las imdgenes del frente de onda al atravesar las lentes. Si el frente de
onda estd modificado por una turbulencia atmosférica, la proyeccion sobre el plano imagen de esta radiacion no se
distribuye de manera perfecta, sino que cada punto se situa a una distancia Ay del punto que se considera de equilibrio.
Esta cantidad es clave para posteriormente estimar, tal y como se comenta a continuacion, la fase global de la
radiacion 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
precision, tanto en la alineacion que presentan en la matriz como en la calidad de los materiales
utilizados, ya que deben introducir la menor aberracién 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 radiacién incidente.

El angulo de desplazamiento 6, del frente de onda plano aberrado respecto a los
centros de la matriz CCD se puede obtener como [2], [19]:

A
0. = tanf, = mid (46)

f
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Siendo Ay 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 dngulo de desplazamiento es proporcional a la pendiente del frente en cada
lente, se tiene que:

0~V () (47
Es decir:
1
0. = —f Vo(x)dx (48)
A,
A primer orden:
@(x) = @(0) + xVe(x) + 0(|x|?) (49)

De esta forma se obtiene una reconstruccion de la fase a primer orden. En realidad, este
proceso no es el que realiza el SHWFS, ya que se estad teniendo en cuento un Unico valor del
angulo de desplazamiento (podria ser el de una Unica subapertura o el valor medio entre todas
ellas). Por tanto, se estaria perdiendo mucha informacién en comparacién con tener en cuenta
todas las medidas registradas por cada una de las subaperturas.

Para compensar el efecto de la atmdsfera turbulenta en la luz, es necesario medir la
variacién del frente de onda local de manera precisa en cada subapertura y es por eso por lo
gue en déptica adaptativa se emplean multiples variaciones de la técnica descrita previamente.

La posicion del punto de luz focalizado por la lente en cada una de las subaperturas se
denomina centroide [2], [20], [21]. El centroide de una distribucion de intensidad es igual al
desplazamiento del origen del plano de la imagen, que es proporcional a la inclinacién del frente
de onday su valor se puede obtener de la siguiente forma:

IZ 2 xI(x,y)dxdy
12 12 1(x, y)dxdy
o yI(x,y)dxdy
15 12 1, y)dxdy

Ead|
Il

(50)

y

La ecuacién 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 esta limitada por el nimero de
pixeles CCD y el espacio que existe entre cada uno de ellos, teniendo esto en cuenta, la ecuacion
se modificaria de la siguiente forma:

_ iy Xijli
Yok = ool
i,jlij

i,j Vi, jlij
yC,k - Z I i
i,jlij

Donde el sufijo ¢ se refiere a centroide y la k representa el nimero de subapertura,
realizando el sumatorio sobre todos los pixeles asignados a la lente k [13], [20]. En OA es
frecuente el uso de estrellas guia 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 guia 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 serdn comparados con los de la estrella guia [2] para obtener las
pendientes de los frentes de onda de la siguiente forma:

(52)

dw/ X . Xe — Xy
o) ) 273

=1
k
Siendo Ly 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 mas utilizado existe mayor niumero de
simuladores y datos que se utilizaron para entrenar nuestros reconstructores. A pesar de ello, a
continuacién, se van a introducir el sensor de curvatura y el sensor piramidal que, pese a ser
utilizados en un gran menor numero de sistemas, también estdn presentes en muchos
telescopios en la actualidad. Dada su menor relevancia solamente se expondra una breve idea
de su funcionamiento.

4.2.1.2 Sensor de curvatura

Inventado por Roddier [17], [22] en el afo 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 relacidn de la irradiancia con la fase y la curvatura esta
dada por la ecuacién siguiente:

Il(r)—lz(—r)_f(f—s)[vz(p<[r) g (f>5c]=ﬂ

= ——p|=r 53
L(r)+ L,(-r) s s on ¥ \s s (53)
1 . .
Dondec,, = - es la curvatura local en el punto 7, f representa la distancia focal del
omega

telescopio, s la separacion de los sensores y d¢ es la delta de Dirac, que representa la intensidad
de la derivada normal de la sefial. La reconstruccion del frente de onda a partir de esta expresidn
es compleja, pero se basa en técnicas iterativas parecidas a las que se utilizan en la resolucién
de la ecuacién de Poisson.

E=t L}

() -

5

e

<

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 I, la curvatura se estimard en funcion 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 més recientemente, en concreto fue
ideado por Ragazzoni en 1996. Este dispositivo consiste en una pirdmide de cuatro caras que se
coloca a una distancia f igual a la distancia focal de la apertura al plano imagen. La pirdmide
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 observaria el mismo patrén de irradiancia. Cualquier desviacién, por pequefa que sea, del
frente de onda original, generard patrones de irradiancia diferentes en cada una de las pupilas
de deteccion.

o/

PUPILA DEL
TELESCOPIO

PIRAMIDE =~ =

=

DETECTOR

Figura 3: Representacion esquemadtica del sensor piramidal. En el caso de un frente de onda plano sin
aberrar, los cuatro detectores recibirian el mismo patrén de irradiancia.

Para medir la fase, el prisma se movera en las direcciones X e Y y se recogerdn las
intensidades que se recojan en cada uno de los planos, como se indica en la figura. Habrd un
desplazamiento maximo en cada eje denotado por +L.

El prisma se movera siempre con velocidad constante, el desplazamiento del rayo en el
plano focal, como ya se ha explicado en apartados anteriores [2], vendra dado por:

Vo
Vdesplazamiento= f T (54)

Donde f es la distancia focal, V;, el promedio de la fase y k el nimero de ondas de la
radiacion que se esta considerando. Si miramos la imagen del diagrama, se puede comprobar
que cuando el prisma oscila en la direccidn x, el tiempo que estd el rayo en la pupila a es:

Vi
L+ fVx
¢t = /k (55)
¢ 2L
Mientras que la fraccién de tiempo que permanece en la pupila c es:
Vi
LI
t =—/k (56)
¢ 2L

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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(57)

La combinacién del movimiento tanto en el eje X como en el eje Y permite deducir las
expresiones de las componentes del gradiente de la fase:

Vo) = T( I )
o KL, = L,(F) + 1,(F) — 1.(F) (58)
Vep(@) = T( I, )

El sensor piramidal representa una gran ventaja respecto a otros tipos de sensores ya
gue, como se puede ver, se trata de un modelo muy sencillo para la medicidn de las variaciones
de fase, lo que permite implantarlo con facilidad en tiempo real. Ademas, la resolucién espacial
del sensor no estd limitada por una lente (como puede ser en el caso de los SH y otros tipos de
sensores que utilizan lentes) sino que solamente dependera del tamafio del pixel 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 aberracidon presente en un frente de onda es
tan simple como producirle otra aberracién que sea la conjugada de la primera, para obtener el
frente de onda original.

Algunos elementos que serian capaces de corregir las aberraciones podrian ser lentes o
espejos. En el caso de la OA estas correcciones seran llevadas a cabo por espejos que son capaces
de modificar sus alguna de sus propiedades en funciéon de las aberraciones presentes. A
continuacién, se presentan los modelos de espejos mds utilizados en dptica adaptativa.

4.2.2.1 Espejos tilt

Denominados espejos de inclinacién en castellano, se utilizan para corregir las
desviaciones en la direccidon de los rayos que se reciben. Al realizar una observacion, los
telescopios apuntan en la direccién 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 cabria esperar en ausencia de atmdsfera.
Para compensar estas diferencias se utilizan los espejos tilt [13], [23], [24]. La gran mayoria de
estos espejos tienen asociados sensores de posicion de sistemas de retroalimentacion
(conectados al ordenador de control) que les permiten ejecutar las drdenes de correccion 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 aceleracién. En general se
necesita que los espejos de inclinacidn estén en la posicién requerida en menos de la mitad de
tiempo que el tiempo caracteristico de respuesta del ordenador de control.

Este tipo de espejos [13] estan disefiados para eliminar ciertas aberraciones del frente
de onda, ademas de la propia inclinacion. La mayor cantidad de tilt (inclinacion) oscila entre
M = 42,50, donde g+ es la desviacidn estandar de la inclinacidn. Matematicamente [12]:

5
3 /N2 (59)
5)

24 |Pagina




Donde A es la longitud de onda, D el didametro de la apertura y 1, la longitud de
coherencia de Fried.

En capitulos posteriores se explicard como la aberracién del frente de onda puede ser
expresada mediante una serie de polinomios denominados los polinimios de Zernike. Cada tipo
de aberracién se asociara a un polinomio diferente también llamado modo. La correccién mas
simple de un frente de onda es la variacidn de la direccién del haz o la inclinacion del frente de
onda, que son los elementos asociados a los polinomios de Zernike de orden mas bajo [13], [17].
Los elementos encargados de corregir los modos de Zernike mas 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 asi correcciones de
aberraciones de mayor orden [2].

En el caso de los espejos segmentados, su superficie estd dividida en pequefias unidades
individuales de espejos con capacidad de correccién independiente cada una de ellas. Existen
muchos tipos de partes individuales y tienen geometrias diferentes: cuadradas, hexagonales y
hasta circulares se han utilizado. Los espejos segmentados se utilizan para corregir aberraciones
estdticas en un sistema dptico o para compensar turbulencias atmosféricas. La ventaja de este
tipo de dispositivos es que son altamente escalables, es decir, se pueden fabricar espejos muy
versatiles y con mas funcionalidades a medida que se afiaden mas y mds unidades al espejo. Los
espejos segmentados pueden tener dos tipos de configuraciones: piston (no hay inclinacion de
la superficie metalica) o pistdn-inclinacién (se produce al mismo tiempo desplazamiento e
inclinaciéon de la superficie metalica del sistema).

Superficies
espejadas
I'Iﬂ'l
Solo piston Piston e inclinacion

Figura 4: Representacion esquemdtica de la diferencia entre espejos segmentados piston y espejos
segmentados piston-inclinacion.

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 provocarian aberraciones mayores en el frente de onda.

La forma mas comun de las superficies espejadas es hexagonal. Los espejos
normalmente tienen forma circular (al igual que la pupila del telescopio), maximizar el nimero
de unidades individuales en un circulo 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 mecdnico que permite deformar la superficie. Los dispositivos que realizan la
deformacién 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
flexion. 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 utilizd para su disefio 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 tecnologia de estos dispositivos se facilité su
implementaciéon en situaciones reales. Algunos parametros importantes que mejoran el
rendimiento de los espejos son: miniaturizacion de actuadores, bajos voltajes, precisidén en la
posicidny baja histéresis. En la actualidad, los materiales mas comunes en la fabricacion 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 radiacién 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 modificacion de la fase de la radiacidn.

Existen diferentes tipos de espejos deformables:

e Espejos de actuadores: Existen unidades piezoeléctricas a modo de pistones
debajo de la capa que refleja la luz que modifican la superficie del DM.

e Espejos deformables bimorfos: Consisten en una placa de metal o vidrio unida
a hoja de cerdmica piezoeléctrica polarizada en la direccion 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 expresion:

Vdi;
£2

(60)

donde d; 5 es el coeficiente del tensor piezoeléctrico y t es el espesor de la hoja
de ceramica mas la placa de metal (o vidrio).

e 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 atraccidon
electrostatica entre electrodos deforma la membrana hasta conseguir la forma
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deseada. La curvatura local de la superficie viene descrita por la ecuacién de
Poisson [11], [26].

P(x,
Viz(x,y) = — (Ty) (61)
donde T es la tensidn de la membrana fuerza/longiwd y P(x,y) es la presién

en la posicion (x, y).

4.2.3 Sistemas reconstructores del frente de onda

Serdn los encagados de, a partir de la informacion 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 tipicamente usados cuyo funcionamiento depende de complejos algoritmos
matematicos.

La reconstruccién 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 informacién medida por los sensores explicados en el apartado anterior. La
primera es la reconstruccidén 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
reconstruccién por modos [27]. En esta Ultima, 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 astronomia para representar la fase (¢) de la
turbulencia atmosférica, donde las aperturas normalmente son circulares [27], son los
polinomios de Zernike [2], [28].

K
Q= 2 agZg(x,y) (62)
k=0

donde ay, son los coeficientes de los modos y Z, (x, y) los polinomios de Zernike, que
estan formados por una parte angular y una parte radial. Se definen como:

Znmpar = VN + 1R™(r/R"IV2 - co s(mb)
Znmimpar = Vn + 1R (r/R)V2 - sen(m8) (63)

Zno = Vn+1R%(r/R")

Donde los polinomios radiales R} se definen como:

n-—2s

m(T % s (n—s)! r
Ri (ﬁ):;(_l) S!(n;m_s)!(n—zm_s)!(ﬁ) (64)

En Optica adaptativa los primeros modos de Zernike se asocian a correcciones
particulares del frente de onda. Los tres primeros modos se conocen como piston (Zg),
inclinacion y centelleo (Zlil), y astigmatismo y desenfoque (ZSyZziz) [29], [30]. Una
representacion esquematica de los modos de Zernike puede verse en la Figura 5.
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Figura 5: Modos de Zernike. Imagen extraida de

Hay que mencionar que los polinomios de Zernike no son la Unica base empleada para
la compensacion de las turbulencias. De hecho, en términos de la matriz de covarianza, la base
Optima son los polinomios de Karhunen-Loéve (K-L) ya que en esta base dicha matriz es diagonal
[27]. La definicion de estos polinomios es la siguiente:

[oe]

SEE) = Y CRRR() (65)

n=m

siendo la suma sobre m, m+ 2, m 4+ 4,... Como ambos polinomios radiales est’an
normalizados [9] los coeficientes C;* han de satisfacer

[oe]

Z cm?2=1 (66)

n=m

Se ha demostrado que para una reconstruccién del frente de onda dptima que minimice
el error total de reconstruccion y que maximice el cociente de Strehl, la reconstrucciéon de los
modos con la base de funciones K-L sobre pupilas circulares con subaperturas cuadradas da lugar
al error de reconstruccion mas pequefio [27].

4.2.3.1 Reconstruccion del frente de onda por minimos cuadrados

Se trata del método de reconstruccion mas comun para obtener el frente de onda en
funcion de la informacion medida por el SH. Se basa en la aplicacion del método de minimos
cuadrados (LS por sus siglas en inglés, Least-Squares) para la obtencion de los coeficientes de
los polinomios de Zernike.
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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 obtendra un sistema de ecuaciones lineales de la siguiente forma (teniendo en cuenta ( 62 )),
siendo m la posicion de la medida para cada una de las subaperturas:

K
d_(p — Z a dzk(ny)
dx |y, K dx m

do i dzk(x.y)‘
dyl. o] dy |,

(67)

Teniendo en cuenta todos los datos recibidos por las subaperturas:

deo
dx
do
dxl,

. al
de (az\
s = E M2 a=1| as (68)

do
dy

1

1

d(p.
dyly

Se obtiene un sistema con dos vectores donde s son los valores de las pendientes
evaluadas en los puntos my 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:

AZy(x,¥)1 dZ(x,y), dZy(x,¥)k
dx L dx 1 dx L
de(x'Y)l de(x;Y)z de(xJ’)K
dx 5 dx 5 dx 5
B = de(x;Y)l de(x;Y)z de(x,Y)K (69)
dx M2 dx M2 dx /2
dZ(x,¥)1 dZy(x,y)z| dZe(n Yk
dy 1 dy 1 dy 1
AZy(x,y)1 dZy(x,y), AZy(x,y)k
dy M/2 dy M/2 dy M/2

El nimero de filas de la matriz vendra determinado por el nimero de subaperturas del
sensor que se esta utilizando. El nimero de columnas en cambio dependerd de la cantidad de

modos que se quieran reconstruir, a mayor numero de modos mds precisa serd la
reconstruccion.
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En este caso se esta mostrando la matriz mds sencilla, que se denomina matriz de
reconstruccién. Una situacién mas compleja seria la matriz de interaccidn, que se caracterizaria
por, en lugar de obtener los coeficientes de los modos de Zernike, obtener los valores de los
actuadores del DM teniendo para ello informacion de los pistones del DM contenida.

Para la resolucion del problema una complejidad afiadida es que la matriz no suele ser
cuadrada, ya que hay mayor nimero de modos a reconstruir que subaperturas del SH. La
inversién de una matriz no cuadrada no es facil y aqui es donde aparece el método de minimos
cuadrados, como método de pseudo-inversidon de la matriz. Lo que busca el método es que la
diferencia sea la minima posible:

2 de?
2 _ V2N M _
e2 =Y [¢; — T, axZy| se busca que =0 (70)

Que equivale a realizar la siguiente operacion:
d=[(BTB)"'BT]-§ (71)

También existen los sistemas de reconstruccién multiples, que se emplean cuando hay
mas de un aparato corrector (mas de un espejo deformable). En estas situaciones el sistema
tiene que trabajar con varios canales a la vez, por lo que la anterior matriz tendra dimensiones
de M X N siendo M el nimero de posiciones que puede tomar el actuador y N el nimero de
actuadores.

YN = alBNl + azBNZ + a3BN3 + .. +aMBNM

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 podrian ser los
polinomios de Zernike. También podria tratarse de funciones que representen la relacién entre
el voltaje aplicado y la deformacién del espejo. Los a, son pardmetros que permiten realizar
una combinaciodn lineal de dichas funciones y los y,, serdn las posiciones de los N actuadores del
espejo. Lo que se quiere es obtener los valores de los parametros a,,. Si la matriz fuese cuadrada,
la solucién seriaa = B™1y.

Los valores y,, 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 a,, que hagan que la diferencia entre los y,, medidos y los y que se necesitan para
corregir la imagen sea minima.

El método se denomina Reconstruccion de Gauss y se trata del mas utilizado en
reconstruccion del frente de onda o control. Utiliza el método de minimos cuadrados de forma:

x? ZZ[YL'_Z akBik] (73)
i=1 k=1

Entonces diferenciando y? respecto a cada elemento a;, e imponiendo que dX/da =0,

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

Una vez explicados los dispositivos encargados de conocer cdmo es el frente de onda
recibido, el reconstructor y los elementos encargados de aplicar la correccién necesaria, es
necesario hablar de los sistemas encargados de transmitir la informacién entre esos dos
dispositivos, indicando a los dispositivos correctores la posicion que deben tomar deseada.

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

e 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 correccion utilizando los DM para cada instante. La luz se recibe en el sensor
antes de ser corregida.

e 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
correccion aplicada por el espejo deformable. Esto implica retroalimentacién
del sistema ya que la luz antes de ser medida es corregida con el cdlculo
realizado para el instante anterior. La mayor ventaja de este tipo de sistemas es
gue las modificaciones que deben introducirse al espejo son mucho menores,
permitiendo implementarlas en tiempo real con mayor facilidad.

El sistema 6ptico 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 medicion. Por tanto, se ha de buscar un equilibrio entre cémo llega la radiacion al sistema y
cuanto tiempo tarda este en responder. Sea T el tiempo caracteristico de la radiacién, es decir,
el tiempo entre la llegada de un fotén y otro, se pueden dar tres casos:

ty > 7. En este caso el sistema de control no llega a tiempo a corregir la radiacién
debido a que su respuesta tarda en producirse mas que la llegada del siguiente fotén.

ts < 7.Enestecaso el sistema se adelanta al siguiente fotén y corrige el frente de onda
antes de que llegue la nueva radiacién.

ts = T . En este caso, el tiempo de respuesta del sistema es similar al tiempo
caracteristico de los fotones. En consecuencia, se consigue que el ordenador de control envie
las sefiales de correccién a tiempo, lo que permite que el sistema de Optica Adaptativa funcione
correctamente.

Por tanto, el tiempo de respuesta debe ser muy similar al tiempo caracteristico de la
radiacion que fluctuard debido a factores como la presidn, la temperatura, etc.

La radiacion que le llega al ordenador de control (una vez leida en el sensor del frente
de onda) estd dada por una ley sinusoidal que caracteriza a todos los movimientos de tipo
ondulatorio. Es decir:

r(t) = Asin(wt) (74)

El sistema de control envia una sefial que posteriormente el espejo deformable
convertird en deformacion. La sefal de salida puede expresarse como [13]:

c(t) = AM(w)sin(wt + ¢p(w)) (75)
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Donde A es la amplitud de entrada, M (w) es la relacion entre las amplitudes de salida y
de entrada para una frecuencia w y ¢(w) es el retardo de fase existente entre la radiacién
incidente y la radiacidn de salida, debido a que el sistema tarda una cantidad finita de tiempo
en procesar toda la informacion.

Un mapeo de M(w) y ¢(w) 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 correccién de un sistema de Optica Adaptativa esta 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 OPTICA ADAPTATIVA

En funcién del nimero de los dispositivos mencionados anteriormente (sensores de
frente de onda, espejos deformables, etc.) que se utilicen, su colocacién y si el sistema funciona
en lazo abierto o lazo cerrado existen diferentes configuraciones conocidas para OA. Cada una
de las configuraciones presentara ventaja e inconvenientes respecto al resto en funcién del
objetivo que pretenda la observacion, en funcién del campo de visidon que se desee registrar, el
numero 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 configuracidn de lazo cerrado, el primer objeto que
se encontrarian los rayos seria un espejo deformable con la correccidn calculada para el instante
de tiempo justo anterior.

Las configuraciones que se muestran a continuacién son las mas comunes utilizadas
tipicamente en los sistemas de OA. Sin embargo, en algunos sistemas concretos, pueden existir
variaciones en las mismas o presentar configuraciones uUnicas fruto de la combinacién entre
varias de las anteriores, en funcién del objeto que se pretenda observar.

43.1 SCAO (Single Conjugated Adaptative Optics)

Se trata de la configuracidn en lazo cerrado mas sencilla, ya que consiste en un espejo
deformable asociado a un unico sensor de frente de onda. Es un método que se aplica tanto en
OA nocturna como solar que para bajos campos de visién ha presentado buenos resultados. Se
caracteriza por tener tanto el sensor como el espejo en la direccion de una estrella guia situada
en el eje de observacién tal y como muestra la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Cuando se realizan observaciones en el eje de observacion o muy cerca de este, el
sistema obtiene buenas reconstrucciones con altos ratios de Strhel, sin embargo, su mayor
limitacion reside en el anisoplanatismo. Al no disponer de sensores que le permitan obtener
informacidn de la turbulencia en direcciones diferentes a la del eje de observacidn, si se quiere
obtener una buena reconstruccion el campo de vision FOV (por sus siglas en inglés Field of View)
esta muy restringido a pequefias distancias angulares del centro del telescopio.
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Figura 6: Representacion esquemdtica de la configuracion de OA SCAO, donde el espejo deformable se situa
antes de la recepcion del frente de onda por parte de los sensores ya que funciona en lazo cerrado.

43.2 GLAO (Ground-Layer Adaptive Optics)

Esta configuracion es similar a la anterior, pero en este caso lo que busca es corregir
fundamentalmente la carpa turbulenta mas cercana a la superficie terrestre, denominada en
inglés Ground-Layer. Sigue siendo una configuracién en lazo cerrado, encontrandose el DM justo
a continuacion de la pupila del telescopio.

A diferencia del SCAO, el objetivo, ademas de corregir la capa mas cercana es obtener
un FOV mayor, por lo que se emplea mas de un WFS enfocando diferentes direcciones para
conocer la turbulencia atmosférica. Con este sistema se reduce el error de anisoplanatismo que
aparecia muy acentuado en las configuraciones SCAO.
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“es frente de

Figura 7: Representacion esquemadtica de la configuracion GLAO. El sistema dispondrd del mismo numero de
sensores de frente de onda como fuentes de referencia se consideren en la observacion. En el caso mostrado en la
imagen, los 3 WFS apuntan en la direccion de cada uno de los objetos celestes.

Aligual que en el caso anterior puede ser empleado tanto en OA nocturna como diurna,
enfocando cada WFS a estrellas guia en la direccién de observacién de cada uno de ellos o
manchas solares en las citadas direcciones respectivamente.
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43.3 MCAO (Multi-Conjugated Adaptive Optics)

Se trata de una de las técnicas mas recientes de dptica 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 combinacién con varios DM que corrigen diferentes turbulencias cada uno de
ellos.
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DM Capas altas
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I"°’b 006

¥ frentede

Figura 8: Representacion esquemdtica de la configuracion MCAO. El nimero de DM dependerd del sistema
utilizado en cada caso, siendo minimo de 2. El numero de sensores de frente de onda también dependerd de la
configuracion elegida, no teniendo por qué ser igual al nimero 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 estan 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. Ademds, la luz deberd reflejarse en todos ellos, por lo que la correccién de
cada DM debera realizarse teniendo en cuenta que las del resto de ellos.

El sistema permite una correccion mds 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 permitirdn conocer la turbulencia para amplios campos de vision. 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 configuracién disefiada también para corregir el problema del
anisoplanatismo en los sistemas de dptica adaptativa, pero en este caso a diferencia de los
anteriores trabajando en lazo abierto.

En lugar de corregir todo el campo de vision los sistemas MOAO estan destinados a la
correccion orientada a objetos, es decir, corregir una o varias zonas donde se encuentran las
fuentes que se quieren observar. Estas zonas podran tener un menor o mayor FOV en funcién
de si se trata de una estrella, un cimulo de estrellas o, en el caso de OA Solar, una o varias
manchas solares.
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Figura 9: Representacion esquemdtica de una posible configuracion MOAO. Es importante resaltar que estas
configuraciones trabajan en lazo abierto, por lo que a la salida de la pupila normalmente estd situado un divisor de
haz para que los diferentes WFS recojan el frente de onda aberrado sin haber atravesado los DM.

La configuracidn es flexible, de manera que el nimero de WFS o DM puede variar, pero
frecuentemente contiene tantos WFS como estrellas guia se estan considerando, apuntando a
cada una de ellas, por lo que no tienen por qué encontrarse en el eje de observacién. Por su
parte, en la configuracion mds comun 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 disefian en lazo abierto es que no corrigen la
turbulencia atmosférica que se encuentra en las direcciones de las estrellas guia. Todos los casos
anteriores pretendian 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 guia, por ello se necesita
obtener en cada momento en los WFS la maxima informacion de las aberraciones posible.

4.4  OPTICA ADAPTATIVA SOLAR

Una vez descrita la turbulencia atmosférica y los sistemas de Optica adaptativa
tradicionales, es necesario mencionar en un apartado algunas de las caracteristicas de la OA
solar, disefiada para las observaciones diurnas, que ofrece una serie de dificultades y retos
afiadidos 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 pequefias modificaciones para su
funcionamiento durante el dia. Por ello toda la introduccidn sobre los sistemas de OA realizada
en los apartados anteriores es perfectamente valida.

A lo largo de este apartado se describiran las principales diferencias y dificultades que
implica realizar observaciones solares, asi como las modificaciones realizadas a los sistemas de
OA para adaptarlos a las observaciones solares.

44,1 Cambios en la energia de la turbulencia
La OA solar implica realizar observaciones durante el dia, cuando la luz del sol incide
sobre la atmdsfera terrestre dotdndola de energia 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 energia 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 dia
las capas superiores de la atmdsfera seran mas turbulentas y presentardn mayor fluctuacion
entre ellas que durante la noche.

Ademas, el calor de la superficie terrestre dard energia a Ground-Layer, como se habia
visto se trata de la capa que mds aberraciones produce y aumentarle su energia dificultara aun
mas corregir esas aberraciones.

La consecuencia principal que implica el aumento de la turbulencia es la mayor
variabilidad del pardmetro 1. En la Figura 10, se muestran datos reales medidos por Dunn Solar
Telescope de la fluctuacidn de este pardmetro con el tiempo.
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Figura 10: Fluctuacion de la longitud de coherencia de Fried ry en funcidn del tiempo en una observacion
diurna realizada por el DST. Grdfica 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 opcidn escogida.

En el caso de las observaciones diurnas, se tiene que trabajar siempre en las longitudes
de onda del visible. Como se comentd en el apartado de la turbulencia atmosférica, existe una
relacion entre la longitud de onda A y el pardmetro 1y, cuando A disminuye (como en el caso de
pasar del IR al visible) 1y también, lo que implica que las condiciones para la observacidn son
peores, presentando mayores aberraciones los frentes de onda recibidos.
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Figura 11: Pardmetros 1y, f; y 6, en funcion 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 comparacion
con realizar observaciones en el rango del visible como sucede en las observaciones diurnas.

Como se puede ver en la jiError! No se encuentra el origen de la referencia., la d
isminucién del frente de onda implica también que la f; aumente, significando que la
turbulencia tiene mayor variacién con el tiempo y que 6, disminuya, provocando que se afecte
el fendmeno de anisoplanatismo.

4.43 Elsensor 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 esta 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 deteccidn, la estrella se puede considerar como una fuente de luz puntual. Cuando se trata
de observaciones solares, debido a su cercania, el Sol satura completamente las imagenes y no
puede ser ya considerado como una fuente puntual de radiacidn, pese a ser una estrella de
tamafio mediano. Ademas, el uso de estrellas guia también queda limitado, ya que la radiacion
del Sol es demasiado intensa en todo el FOV de la observacidn como para utilizar una estrella
guia.

Mientras que las imagenes obtenidas durante un periodo de observacién 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 situacion es completamente diferente [13].
El Sol satura todo el campo de visidn, haciendo que las subaperturas del sensor de frente de
onda Shack Hartmann no detecten la intensidad del haz de luz en un Unico conjunto de pixeles,
sino que esta estara distribuida por toda la subapertura, como si de una mancha de luz se
tratase. Una comparativa de imagenes obtenidas en periodo nocturno y diurno puede verse en
la Figura 12.
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Nocturna Solar

Figura 12: Comparativa de la radiacion recibida por un SH en dptica adaptativa nocturna (izq.) y solar
(dcha.). Las imdgenes se han obtenido a partir de situaciones simuladas utilizando el simulador DASP [31] que se
introducird mds adelante.

Los sensores SH utilizados en OA nocturna también son empleados en el caso de
observaciones solares. Como en estas Ultimas 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. EI FOV
en el caso de observaciones solares ha de ser suficientemente grande y contener un nimero
considerable de granulos 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 observacién, puede ser una de las subaperturas registradas y las imagenes
recibidas en cada momento. El algoritmo calcula la correlacidn entre la imagen de referencia 'y
la imagen que se recibe en cada momento de la siguiente forma:

cc(a,) =221M(£)x1R(£+K[) (76)

Donde I, es la imagen obtenida de la subapertura, I es la imagen de referencia, E es
el desplazamiento en pixeles entre ambas imagenes por tratarse de diferentes subaperturas y
CC(K;) son las correlaciones cruzadas para dicho desplazamiento. Esta cantidad se puede
limitar a unos pocos pixeles asumiendo que las inclinaciones locales son pequefias, consiguiendo
reducir el nUmero de sumas a realizar. Una de las alternativas es computar las correlaciones
cruzadas haciendo uso de las transformadas de Fourier [8].

CC(A,) = FH[F~Us(0)] X F~ [z ()] (77)
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Figura 13: Determinacion de las aberraciones de un frente de onda a través de las correlaciones cruzadas.
Imagen extraida de [13].

Tal y como se mostrd en la Figura 12 las imagenes obtenidas del Sol son similares a la
mostrada en la parte superior izquierda de la Figura 13 Determinando el maximo de las
correlaciones cruzadas, es posible determinar el desplazamiento entre la imagen en cuestion y
la de referencia. Asi, a través de dicho algoritmo, se pueden conseguir imagenes analogas a las
obtenidas en periodo nocturno (similares a la figura superior derecha la Figura 13) partiendo de
imagenes 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 correccion a aplicar por el DM. El principal desafio es computar este algoritmo en
tiempo real entre imagenes obtenidas de las subaperturas y una imagen obtenida de una
subapertura seleccionada al azar, que servird como referencia.

Por tanto, la éptica adaptativa solar requiere de un proceso de calculo adicional en
comparacién con las observaciones nocturnas. Dada la importancia de corregir las imagenes en
tiempo real, este proceso debe llevar el menor tiempo posible empleando para ello los medios
informaticos necesarios.

4.4.4  Algunos sistemas de OA Solar en funcionamiento actualmente

4.4.4.1 Telescopio Solar Sueco (5ST)

El SST es un telescopio de vacio de 97 cm de apertura ubicado en La Palma, Espaia. Es
uno de los ejemplos de telescopios de dptica adaptativa solar que existen en Espafia. Se
caracteriza por contar con un Unico DM combinado con un uUnico 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 tamafiod = 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 cdmara CCD de 955 fps, por lo que el ancho de banda estd limitado a 65Hz.
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Gracias a este telescopio, se han obtenido algunas de las imagenes de la superficie Solar
con mayor calidad hasta la fecha [13]. En cambio, la correccidn de 35 modos de Zernike se
considera insuficiente en comparacion con las que ya se estan 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 esta trabajando en actualizarlo con
un DM bimorfo de 85 elementos que permitira ampliar el abanico de condiciones de
observacion.

4.4.4.2 Kiepenheuer institute (KAOS)

El sistema de Optica Adaptativa de este instituto estd localizado en el telescopio VTT,
localizado en la isla de Tenerife desde 2002 [13]. El sistema es parecido al SST tanto en disefio
como en implementacidn, consta de un sensor del frente de onda con 36 subaperturas
dispuestas de forma hexagonal, con d = 10cm de tamafio de subapertura y un espejo
deformable bimorfo de 35 elementos.

El campo de visién de la apertura (FOV) es de 12"x 12"haciendo un muestreo de 24 x 24
pixeles en cada subapertura. Se ha visto que incrementar el uso de pixeles en los detectores
mejora el resultado del sistema, de ahi que se haya volcado parte del esfuerzo en estas lineas
de investigacion.
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Figura 14: Ejemplo de granulacion solar corregida por el sistema KAOS extraido de [13].

4.4.4.3 McMath-Pierce

La peculiaridad de este sistema es que se ha desarrollado para trabajar especificamente
en la zona infrarroja [13]. El sistema se ha desarrollado para trabajar en combinacién 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 diametro construido a principios de la década
de 1960.

Se basa en un sistema con 37 actuadores electrostaticos 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 (Japdn) y también se estdn 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 OPTICA ADAPTATIVA — PLATAFORMA DASP

La plataforma DASP (Durham Adaptatives Simulation Platform) [31], [32] consiste en un
simulador de dptica adaptativa y turbulencia atmosférica desarrollado por la Universidad de
Durham. El simulador DASP permite modelar diferentes configuraciones de sistemas de dptica
adaptativa que pueden ser personalizados completamente, como el nimero de estrellas guia,
el nimero de sensores de frente de onda, el nimero de espejos deformables... Con todo ello se
pueden simular diferentes configuraciones de las mostradas anteriormente como SCAO, GLAO,
MCADO, etc. tanto para el caso de dptica adaptativa nocturna como para éptica adaptativa solar.

La turbulencia atmosférica simulada se genera a partir del modelo estadistico 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 direccién de este, etc.

La plataforma permite guardar datos de todos los procedimientos de la simulaciéon, en
el caso del SH permite guardar tanto las imagenes 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 mas de una, permite obtener imagenes de cada una de las capas
turbulentas y los valores de cémo desfasan el frente de onda en cada una de las regiones. Otro
aspecto particularmente util 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 reconstruccion.

Para cada una de las simulaciones es necesario generar un fichero de parametros en
donde se indican los valores de todos los parametros que se quieren determinar como el 1y,
Lg,... A los parametros no indicados se les asignard un valor por defecto. En este fichero es
necesario también indicar qué valores de la simulacién se van a guardar y el nombre del archivo
en el que se guardaran.
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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 publico. Términos como, algoritmo, datos son frecuentes en el vocabulario del dia a
dia, aunque siguen siendo tratados como conceptos que no estan al alcance de la comprensién
de la mayoria de la poblacién. El objetivo de este capitulo es realizar una breve introduccién de
estos conceptos, necesarios para la obtenciéon de los resultados mostrados en el Ultimo capitulo.

Dar una definicién concreta de la inteligencia artificial resulta ser una tarea compleja, ya
el propio término de qué es inteligencia genera un debate en si mismo, lo que implica que surjan
multiples definiciones de ‘inteligencia artificial’. Una de las mds aceptadas seria del estilo de la
siguiente: Campo de estudio de la informatica, y por tanto de la fisica 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 andlisis de patrones [33].

El origen de la Inteligencia Artificial se remonta a mediados de la década de 1980y, como
suele ser habitual, con una motivacion bélica, pues el mundo se encontraba inmerso en la
Guerra Fria. El objetivo que se pretendia por aquel entonces era obtener sistemas de control
capaces de manejar otros instrumentos de forma inteligente a partir de ordenadores analégicos.
El desarrollo de estos dispositivos, como se verd mas adelante, hizo que tanto su estructura
como la forma de operar guardase semejanza con estructuras de inteligencia bioldgicas. Por
todo ello se les conocid como redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés,
Artificial Neural Network).

Las redes neuronales son uno de los paradigmas de programacion mas eficientes y
pragmaticos jamas inventados. En un enfoque de programacioén tradicional, los procesos se
resuelven dando el usuario érdenes o pasos sobre cdmo resolverlo. No es asi en el caso de una
red neuronal, donde los sistemas son capaces de predecir y aprender a partir de las situaciones
fisicas que se les presentan, obteniendo su propia solucién al problema.

Hasta 2006 no se conocia como aplicar las redes neuronales salvo para sistemas de
control muy basicos, y por ello no es a partir de finales de esa década cuando tanto los términos
como sus aplicaciones comienzan a aparecer en el dia a dia. Lo que cambid 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
desarrollandose aun mas vy, en la actualidad, logran un rendimiento sobresaliente en muchos
problemas importantes como son la vision por computadora, el reconocimiento de voz y el
procesamiento del lenguaje natural. Grandes compaiiias 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 abreviacion 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 fisicos o matematicas. La estructura
y forma de procesar los datos se asemejan a la organizacion bioldgica del cerebro, de ahi 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 funcion matematica a los datos que recibe como entrada (input) obteniendo
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asi una salida (output). Las neuronas, en funcidn de la complejidad de la red, se agrupan en
diferentes capas estando interconectadas entre si, formando una red, de manera similar al caso
bioldgico. La profundidad del aprendizaje aumenta a medida que aumenta el nimero de capas.
Existen tres grupos de capas principales:

e (Capa de entrada: Recibe los datos para los que se quiere obtener una respuesta
a través de la ANN.

e (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 nimero de capas mayor
complejidad de la ANN. En ellas se realizan la mayoria de los calculos que dardn
lugar a la respuesta de la red.

e Capadesalida: Ultima capa de la ANN que recoge las salidas de las capas ocultas
y proporciona un output al problema en funcidn de los datos de entrada dados.

En la estructura tipica de una ANN, las neuronas de cada capa estdn interconectadas con
todas las neuronas de la capa anterior y de la siguiente. Cada una de ellas aplicara una funcién
matematica a los datos que reciba mediante la cual obtendra una salida que transmitird a las
neuronas de la capa siguiente. Existen diversas funciones que pueden ser utilizadas como
funciones de activacidn, el uso de una u otra dependera de cudl de ellas se adapte mejor al
problema a modelar en funcion del estudio de los datos tanto de entrada como de salida (rango
de valores, numeros solo positivos o negativos como entrada, etc.). Algunas de las funciones
mas utilizadas son: sigmoide, tangente hiperbdlica, 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 serdn transmitidas como entradas de la capa siguiente, cada
una de las conexiones entre neuronas esta regulada por un peso, ese valor regula la relevancia
de la informacion dada por esa conexién a la neurona siguiente en comparacién 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 modificacién de esos pesos es uno de los métodos de las
ANN para ajustar las salidas, obteniendo el resultado con el menor error posible [37].

Ademas de esos pesos, otro de los pardmetros importantes es el parametro de sesgo, o
bias en inglés, que también puede ser modificado durante el proceso de entrenamiento. Por
tanto, el caso mas simple de una neurona que reciba como input un Unico valor (x) y obtenga
un output (x") seguira el siguiente proceso:

x - x' = f(b+ wx) (78)
Siendo f la funcién de activaciéon, b el parametro bias y w el peso de la conexién
correspondiente. El proceso de propagacion hacia adelante (feedforward) explica como avanza

la informacién en las redes neuronales. La neurona j — ésima de la capa k vendra dada por
[34]:

Ng-1
(k) _ (k) (k-1) () (k) _ (k)
z; = Z w;;’a; +bj siendo a; —f(zj ) (79)
i=1
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k . .
Donde z¥es Ia suma de la neurona j en la capa k, ny_; es el nimero de neuronas de

j
la capa (k — 1) — ésima, a)i(]{{)

término de sesgo asociado a cada neurona.

son los pesos asociados a la neurona j en la capa k, b; es el

Como se ha comentado durante el entrenamiento la ANN modifica los pesos y los
pardmetros de sesgo en busca de la mejor solucién mediante la técnica conocida como la
retropropagacion del error [38]. Existen multiples métodos para llevar a cabo este problema de
optimizacion, como por ejemplo el método de Newton, el método del gradiente conjugado, o el
mas empleado, el método del descenso del gradiente. A continuacion, se describird el método
mas utilizado.

En el proceso de entrenamiento de la red neuronal, el proceso mds importante es
conocer como influye la informacién del error hacia atras entre las diferentes capas de la red. El
entrenamiento puede llevarse a cabo de dos formas diferentes:

e 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 funcidn de ello calcular el
error.

e 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
pardmetros es a través de un subconjunto de los datos de entrenamiento llamado conjunto de
validacién. 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 fenémenos no
deseados; el sobre-entrenamiento, mas cominmente 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 aportard
un error muy bajo cuando se prueba utilizando datos de entrenamiento, pero al utilizar nuevos
datos desconocidos las salidas no seran tan buenas como se esperaba. El otro fendmeno es el
inverso, el infra-entrenamiento, también mas 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, cominmente 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 mas comun y el que se utilizara
en los estudios posteriores), cuando las salidas de las ultimas capas llegan a la capa L (se
corresponde con la dltima capa de la red neuronal), se han de comparar estos resultados con
los valores reales que deberia obtener la red y. Es decir, hay que hacer una evaluacién de cémo
son los resultados reales frente a los esperados. Para ello haremos uso de la funcién error o de
coste, que puede ser de varias formas: error cuadratico medio, entropia cruzada... Se define la
funcién error cuadratico medio como sigue [34], [39]:
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C=§||y—aL||2=§Z(yj—ajL) (80)
7

El mismo razonamiento se aplicaria para cualquiera de las funciones de coste C. Lo que

L . (k)
se busca es encontrar una coleccion de pesos y bias w;;

Jj de tal manera que la funcidn de coste C sea minima. Se busca resolver:

,bj(k) para cualquier capa k y neurona

7 k k 81
MMy i jel1,...n, ]V k€[1,...L] C (wi(]- ),bj( )) (81)

5.1.1.1 Meétodo del descenso del gradiente

Los problemas de minimizaciéon de funciones de coste son clave en el proceso de
aprendizaje de las redes. En funcién de la morfologia de la red este problema podrd ser mas o
menos complejo, ya que dependera del nimero de pesos y parametros de sesgo a modificar. El
método del descenso del gradiente puede ser utilizado para la resolucién de complejos
problemas de minimizacién [34], [39].

Siendo C la funcién que se quiere minimizar, esta podrd depender de multitud de
variables ( 81 ), para exponer un ejemplo sencillo se considerara una funcién de coste que
dependa Unicamente de dos variables C (v, v,). El objetivo es determinar en qué punto (v4,V,)
la funcidn C alcanza un minimo. Si la funcién C tiene una expresion analitica sencilla, el
procedimiento del calculo del minimo es sencillo:

1. Se calcula el gradiente de la funcidén de coste y se iguala 0. Es decir:

6C (v, v,)
v,
1
06C(vy,v7) (82)
LA
v,

2. Una vez conocidos esos puntos denotados por U, = (vy;, V3;) se construye la
matriz Hessiana de la funcién de coste:

62C(U1, 172)
TS, 8. (83)
1<i,j<2

H(C(vy,vy)) = (

617i677j

3. Se evaltan los menores principales de la hessiana en cada extremo y si Vi se
cumple que |H;| > 0, entonces C(v4,v,) alcanza un minimo relativo en dicho
punto.

El problema asi visto con solamente dos variables parece sencillo, pero con la
complejidad de una red neuronal y todos los parametros a optimizar resulta muy dificil obtener
una solucién analitica al problema.

La jError! No se encuentra el origen de la referencia. representa el funcionamiento del a
Igoritmo de descenso del gradiente. En primer lugar, se considera un punto inicial sobre esa
superficie denominado v, y se calcula el valor de VC en él. Con ello se habra obtenido un vector
que indica cdmo crece la funcién error en las diferentes direcciones. El siguiente paso consiste
en calcular el punto vy — VC, de manera que se encontrara mas cerca del minimo, y repetir el
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paso de calcular VC en él. Repitiendo de forma iterativa este procedimiento cada vez se estara
mas cerca del minimo de la funcion de coste [34], [39], [40].

Figura 15: Representacion del funcionamiento del algoritmo del gradiente. Considerdndose un punto inicial
Vg en la superficie y se calcula VC en dicho punto, se obtiene un vector que indica cdmo de rdpido crece la funcién C
en cada una de las direcciones respecto de las que se deriva. Equivalentemente, —V C indica cémo decrece la funcion
de coste en cada una de las direcciones. Si ahora se le resta al punto v la cantidad VC, se habrd descendido una
cantidad vO — VC, estando mds cerca del minimo. Este proceso se debe de repetir de forma iterativa hasta llegar a
un entorno del minimo de la funcion de tal manera que se consigue calcular dicho punto sin necesidad de hacer cdlculos
complejos [34], [39], [40].

Aunque el uso de este algoritmo estd bastante extendido en la literatura [34], [39], es
comun encontrar otros métodos de optimizacidn de pardmetros mas rapidos y con velocidades
de convergencia algo mejores, como el método del descenso del gradiente estocastico vy el
método Adam [41].

5.1.1.2 Algoritmo de retropropagacion (backpropagtion)

El algoritmo de backpropagation consiste en entender cdmo el cambio de pesos y bias
afecta al comportamiento de la funcién 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 5} [7], el cudl designa
el error en la prediccion de la neurona j — ésima en la capa [ — ésima:

6C

I _
O = 5,1 (84)

J

Siendo C la funcién de coste al igual que en los apartados anteriores. Se entiende
también que el término ' engloba el error total cometido en la capa | — ésima. Para modificar

los parametros de la red neuronal es necesario relacionar ese error con 6(:/6 LY 6C/6bl’ es
Wk j
decir, con los términos que se deben optimizar.

En el caso de la capa externa (que viene definida por [ = L) ese error se puede calcular
de la forma [34]:
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6C

L _
J T 54 (85)
j
Que teniendo en cuenta la regla de la cadena se puede calcular como:
ng
L 5C Sak
0 = . (86)

i~ Sak 8zF
a; 6z;

k=1 k& 77

. . L . .z . . s
Siendo como en apartados anteriores ay, el resultado de aplicar la funcidn de activacion

en la neurona k — ésima de la capa L. Por tanto, en ese sumatorio, ese valor Unicamente sera

- . _ .. Sak .
distinto de 0 cuando j = k, en término matematicos k/&z’“ = §j) siendo el resultado la Delta
j
de Didac. Por tanto, se obtiene que:

L, 6C Saj
jzﬂ'é‘_zf (87)
j

Pero teniendo en cuenta que a}k) = f(zj(k)), su derivada parcial serd por tanto la

derivada de la funcién de activacidn, de manera que [34]:

5C 00
5}.L:Ff(zf )vjie, .. n) (88)
aj

Que escrita en forma vectorial:
L=V, f'(z") (89)
Siendo ® el producto de Hadamard [42].

Hasta aqui, por tanto, se ha obtenido el error para el caso de las neuronas de la ultima
capa, si se calculase para cualquier otra capa siguiendo el mismo procedimiento que antes:

N1 Ny
,_6C 5C &zt 6zt
P = — . = . (90)
YA 5zt 57t 5zt K
J k=1 "k J = J

Evaluando el primer término para cualquier capa de la red neuronal, hay que tener en
cuenta que:

np

+1 _ +1 1 +1 _ I+1 l +1

Zy _Zwkj a; + by _zwkj f(zj) + by (91)
j=1

Por tanto, la derivada parcial:

8zt I+1pr( 1
5,0 = 2 () (92)

]

Volviendo entonces sobre el célculo del error de la neurona j — ésima:
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Ni+1

5 =) wiislif(s)) (93)
k=1

O expresandolo en términos del producto de Hadamard se obtendra que:
(Sl — (wl+1 . 6”1)Of'(zl) (94)

Una vez obtenido este término hay que relacionar las ecuaciones que miden variaciones
en la funcién de coste en relacién con los pardmetros de sesgo y los pesos, teniendo en cuenta
que:

ni-1

a} = f(zjl) =f Z a);(jafc_l + b} (95)
k=1

Asi que para relacionar la funcidén de coste con los pesos habria que aplicar al igual que
antes la regla de la cadena:

l l

(96)

Un factor del producto ya es conocido de los desarrollos anteriores 8¢, el otro puede
obtenerse derivando zjl para un peso determinado:

6C

I
Swy;

= §ja;! (97)

Y habria que realizar lo mismo relacionando la funcién de coste con el parametro de

sesgo:
5C 8C 6z
Del cudl se obtiene el siguiente resultado [34]:
6C !
5b! 6j (99)

Obtenido este resultado, ya se tienen todas las ecuaciones fundamentales del algoritmo
de backpropagation, que se resumen en 4 [34]:

St =v,COf'(zhH) (100)
8= (0™t 8"H O f'(2) (101)
o6C
_— 61 -1
5(0%(]' ]ak (102)
OC _ st (103)
sbf
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Estas cuatro ecuaciones gobiernan el funcionamiento del algoritmo en el aspecto
analitico y obtienen las variaciones de la funcién de coste en funcién de los pesos y parametros
de sesgo, que se van a ir actualizando durante el proceso de entrenamiento. Este proceso de
actualizacién debe realizarse de forma iterada para encontrar la combinacién de valores que
minimizar la funcién de coste.

El algoritmo de backpropagation seguird entonces los siguientes pasos, gobernados por
las ecuaciones anteriores:

1. Entrada: se activa la primera capa al con el conjunto de datos de entrada que
se pasan a la red.

2. Feedforward o propagacién hacia delante: para cada | = 2, 3, ..., L se calcula
z! = w'a'™! + bl siendo a' = f(zY).

3. Error de salida: se calcula el error para la dltima 6% = V,C O f'(z1).

4. Backpropagation o propagacion hacia atras: paracadal=L—1,L — 2,...se
calcula 6' = (01 - 6"1) O f'(2"), obviamente para realizar este célculo se
debe ir desde las capas mads cercanas a las capas de salida hasta llegar a la capa
de entrada.

5. Salida: se busca el minimo de la funcidn de coste actualizando los valores de los
pesos y los parametros 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 vera
mds adelante, se trata del modelo con la morfologia mas sencilla. No obstante, el algoritmo
puede adecuarse a la particularidad de cada red, tipo de red, morfologia, funcién de coste
escogida, etc.

En todo modelo de red neuronal existe una serie de pardmetros que se pueden ajustar
con el objetivo de obtener el mejor entrenamiento posible. No hay una combinacién de estos
pardmetros que garantice un mejor funcionamiento, sino que dependera 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 parametros, al igual que también se determina el modelo
de red neuronal utilizada o la morfologia de esta.

e Batch size: Cuando se entrena una red neuronal lo mas comun no es emplear el
conjunto de entrenamiento al completo antes de que se retropropague el error,
sino que se define el tamafio 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 tamano total de muestras del set de datos
de entrenamiento.

e Epoch: Las épocas (epochs en inglés) es el parametro que determina el nimero
de veces que la red recibe el conjunto de entrenamiento completo durante el
proceso de aprendizaje.

e loss: Es el nombre que cominmente recibe la funcion de coste. Como se ha
visto, en cualquier modelo ha de existir una funcidon que cuantifique como de
grande o de pequefia es la diferencia entre los resultados predichos por el
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modelo y los resultados conocidos. En las redes neuronales este pardmetro se
conoce como pérdida (loss en inglés). Un ejemplo de esta funcién es el error
cuadratico medio.

e Metrics: La métrica es la funcidn que calcula la tasa precisién de todas las
predicciones llevadas a cabo por la red neuronal, de manera que la métrica
proporciona informacién sobre como ajusta el modelo a los datos reales. En este
sentido, la pérdida previamente definida se considera como un tipo particular
de métrica.

e Learning rate: En el algoritmo de optimizacidn, es el pardmetro que indica el
tamaio de paso en cada iteracidn en la busqueda del minimo de la funcién de
coste.

e Momentum: Se trata de otro término del algoritmo de optimizacion, al calcular
el siguiente paso en la busqueda del minimo de la funcidn de coste, establece
un combinacidn lineal entre el paso de la actual iteracidon y el incremento
anterior, aplica los pasos una “inercia” que permite al algoritmo no detenerse
en posibles minimo locales.

5.2 EL PERCEPTRON MULTICAPA (MULTI-LAYER PERCEPTRON)

Se trata del modelo mas sencillo de red neuronal artificial, denominado comiunmente
MLP por sus siglas en inglés. El disefio se inspird en el de una red bioldgica y es el que se suele
tomar como ejemplo para explicar el funcionamiento de las redes neuronales, asi como los
algoritmos de backprogation, etc. debido a su sencillez.

El perceptrén simple se trata de uno de los primeros elementos clave para la IA;
desarrollado por Frank Rosenblatt [34], [39], consistid en un sistema con una neurona al que se
le otorgaban unos datos y ofrecia otros como salida. Su simplicidad limita bastante el margen
de actuacidn, ya que no se pueden conseguir grandes resultados con una uUnica unidad. Es por
ello por lo que Rosenblatt, para conseguir sistemas con una mejor capacidad de clasificacién y
de interpretacion de datos, considerd agrupar los perceptrones en capas, tal y como ocurre con
las neuronas bioldgicas en nuestro cerebro. Aparecia por primera vez un sistema inteligente
artificial basado en los mismos principios que gobernaban el comportamiento de nuestro
sistema nervioso. Comenzd la época de la Inteligencia Artificial.
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Capa de entrada Capa de salida

Entrada 1 . 7
Entrada 2 . /
Entrada 3 =.(

Salidam

Entrada n

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 mas 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 jError! No se e

ncuentra el origen de la referencia., se debe recordar la notacion empleada. Con z} se denota
la entrada de la neurona j en la capa ly con a),lcj se denomina el peso que va desde la neurona

k de su capa l a otra neurona .

Partiendo de los parametros de entrada x; y x,, las conexiones en este caso irian de
izquierda a derecha:

ai = f(bi + wi;x; + wlixy)

(104)
a3 = f(b; + wix; + w3,X5)
Capal
(1)::]]:1
X1 : { ) wl
A 1 . 11
(U]_Z /
1
- by ' Y1
b;
“1
‘ w371 \ .
X2 ! [ W21
1
W22
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Figura 17: Representacion esquemdtica de una MLP sencilla consistente en dos neuronas de entrada, una
unica capa oculta con dos neuronas y una neurona de salida. Es un modelo util para comprender los algoritmos detrds
de estos modelos.

Luego, el resultado final que se obtiene de esta red neuronal sera:

105
y=r1 (1712 + wii f(b] + wiixg + wizxy) + wii f(b3+wix + w%zxz)) (105)

Obviamente estas expresiones resultaran mas complejas a medida que se utilicen redes
neuronales de mayores dimensiones, mds neuronas por capa y mayor nimero 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 variacién de estas ultimas que se caracterizan por su buen funcionamiento en su
aplicacion en datos con forma de matriz bidimensional como son las imdagenes. El utilizar
matrices o imagenes como datos de entrada se trataba de problemas con estructuras de datos
demasiado complejas para poder aplicar en ellos un perceptrén multicapa, por lo que el
desarrollo de nuevos modelos fue necesario.

En el caso de querer utilizar una imagen en una MLP, la solucién consistiria en convertir
toda la matriz de la imagen en un vector plano, lo que conllevaria elevar el coste computacional
enormemente y, sobre todo, perder completamente la estructura espacial de la imagen [43].

Al resolver problemas de clasificacion con estructura espacial como pueden ser las
imagenes, se busca encontrar caracteristicas diferenciales entre las entradas dadas, que
permitan a la red juzgar si estas pertenecen a una u otra clase o categoria en particular. Todo
ello implica que la estructura de las CNN sea mas compleja que la propia de las MLP, aunque no
por ello incomprensible.

En general, las redes convolucionales se caracterizan por tener imagenes como inputs,
teniendo como salidas valores escalares o magnitudes vectoriales.

La estructura general de una red neuronal convolucional se describe a continuaciéon
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
imagenes bidimiensionales cuyos datos (pixeles, que recogen la intensidad de
las imagenes que se estudian) seran posteriormente tratados.

2. Capas de convolucidn: Es la parte siguiente de una red neuronal y realiza las
operaciones de convolucidon que se veran mas adelante. De forma resumida,
estas operaciones extraen informacion 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 caracteristicas
en funcidon de dénde se localicen en las imagenes, de ahi la importancia de
considerar campos locales para obtener buenos resultados.

3. Capas de podado o pooling: con estas operaciones, las redes buscan extraer la
informacién mas caracteristica de una determinada regién de la imagen, al
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mismo tiempo que se va reduciendo el tamaifio de los datos de entrada,
buscando quedarse Unicamente con las caracteristicas principales.

4. Capa flatten: Se trata de la uUltima capa donde a partir de las caracteristicas
principales extraidas por las dos capas anteriores, se clasifican para obtener la
salida final.

Llegado este punto hay que mencionar que las imagenes 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 dimensién N, X N; X N, siendo N, el
numero de pixeles de altura, N; el nimero de pixeles de ancho y N, el nimero de canales. En
imagenes en las que solamente haya un color (blanco y negro) habra un unico canal y si que
entonces seria una matriz bidimensional, pero en un caso general, el nimero de canales hace
referencia al nUmero de colores de la imagen (normalmente suele consistir en tres, RGB).

Capa de salida

Capas ocultas

Diferentes capas
convolucionales

=)

= caracteristicas

Primera capa
convolucional Nuevo vector de MLP
caracterisicas

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 observacion nocturna. A partir de esta entrada se extraen datos a través
de los mapas de caracteristicas generados por las capas de convolucion y a través de un proceso de podado, filtran
informacién 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 propagacion hacia delante y un algoritmo de retropropagaciéon que consigue
recalcular los pesos de la red para conseguir predicciones cada vez mas exactas (a través de la
minimizacién del error). Al tratarse de métodos muy similares al caso de las MLP no seran
explicados con detalle nuevamente, mientras que si se comentaran 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 nimero de kernels (nucleos) y por
el stride (que significa el paso con el que se aplica cada uno de los nucleos). Los nucleos es lo
gue convoluciona sobre la matriz de entrada. Cada nucleo realiza convoluciones discretas por lo
que la operaciéon de convolucién se ve resumida a realizar el sumatorio de los productos
elemento a elemento entre la seccion de la muestra sobre la que se aplica y el kernel.

Puesto que cada uno de los nucleos se aplica de forma local, se debe definir el tamafo
de cada kernel cuando se realiza una red neuronal que, por normal general, debera ser menor
que el tamafio del tensor sobre el que se aplica. Al final cada uno de esos nucleos va a actuar
como un filtro sobre regiones locales de la entrada, extrayendo las principales caracteristicas.
Una vez aplicado sobre una regién 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 tamafio del desplazamiento que se
aplica entre la regién donde se ha aplicado un kernel y la siguiente es lo que se denomina stride.

Otro parametro 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 tamafio de paso determinado. Si no se modifica la matriz, los
pixeles situados en las esquinas de esta sufrirdn un menor nimero de veces la aplicacion de los
filtros que aquellos situados en el centro, provocando quizas que las caracteristicas 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 afade ceros en lugares externos de la matriz para que los
kernels se apliquen en igual nUmero de veces sobre todos los pixeles del tensor.

(a) A 2 x 2 kernel (b) The convolution input and output

Figura 19: Ejemplo ilustrado de operacion de convolucion extraida [44). En este caso se aplica un kernel de
tamafio 2 X 2 sobre una matriz de tamafio 3 X 4. Como se aprecia en este caso no se utiliza padeo y, como
consecuencia, la matriz de salida tiene un tamafio menor que el tensor de entrada. Ademds, el niucleo no se aplica el
mismo numero de veces sobre todos los pixeles de la imagen, ya que sobre los dos centrales se llega a aplicar hasta
en 3 ocasiones mientras que sobre los mds esquinados solamente 1.

Cuando los kernels se aplican con paso 1, |la salida de la capa convolucional resultara una
nueva matriz con un mapa de caracteristicas con dimension igual a la matriz de entrada, siempre
y cuando se aplique el padeo. En caso de no aplicarlo no se podrda mantener el tamafio de la
muestra original, como se puede ver en la Figura 19. Se obtendran tantos mapas de
caracteristicas como el numero de nucleos aplicados [43], [44].

Un método frecuentemente aplicado para disminuir el tamafio de las salidas de cada
capa convolucional es aumentar el tamafio de los strides. Asi, con un tamafio de paso de 2
pixeles, el tamafio de las salidas se vera reducido a la mitad. Es importante reducir el tamafio de
los mapas de caracteristicas ya que al final de la red existe una capa MLP que necesita como
entrada un vector y, cuanto mayor sea el tamafio del vector, mayor tiempo de computacién
necesitara.

Al igual que en el caso de las MLP es comun aplicar una funcién de activacién a la salida
de cada uno de los mapas de caracteristicas antes de la conexidn con las capas siguientes. Las
funciones de activacion mas utilizadas son las mismas que en el modelo anterior, ReLU, PRelLU,
tangente hiperbdlica, etc.

La otra capa caracteristica de una CNN es la capa de podado (pooling). La finalidad de
estas capas es reducir la dimensionalidad espacial de los mapas de caracteristicas, reduciendo
el nimero de parametros y el coste computacional de la red. Este proceso se lleva a cabo
modificando agrupaciones de pixeles por el resultado de aplicar una operacién sobre ellos.

55| Pagina



Existen multiples criterios en cuanto a la aplicacion de este tipo de funciones (o capas) a pesar
de que los mas empleados son el de coger el valor maximo de esa regién, 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 pixeles 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
representacién sea aproximadamente invariante bajo pequefas traslaciones de la imagen de
entrada en el sentido de que si se traslada la entrada una pequeiia cantidad de pixeles, la
mayoria de las salidas de la capa de pooling no cambian [44].

A continuacién, se muestra un ejemplo completo del resultado de aplicar las capas
convolucionales y las capas de podado sobre una matriz, por simplicidad, de un Unico canal:

1 1 0 1 0 1
0 1 0 0 1 1
0 1 1 1 1 0 1 0 1
1 0 1 1 0 1 0 1 0
1 0 1 1 0 0 0 1
1 1 0 0 0 1

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 aplicard el padeo y el paso serd 1, por lo que
el filtro de tamafio 3 X 3 se aplicara sobre cada submatriz 3 X 3 del tensor original. El resultado
en el mapa de caracteristicas resultara de multiplicar elemento a elemento la zona local escogida
con el filtro y sumando el resultado. El resultado de la posicién (1,1) del mapa de caracteristicas
sera:

1-1+0-1+0-1+0-0+1-14+0-0+0-0+1-0+1-1=3

El resultado de aplicarlo sobre todo el tensor de entrada:

3 3 1 3
2 2 2 3
2 4 3 1

2 2 2 3

Figura 21: Resultado de la aplicacion del filtro sobre el tensor mostrados en la jError! No se encuentra el o
rigen de la referencia..

Si se hubiera aplicado padeo, la matriz hubiera sido modificada obteniendo un mapa de
caracteristicas de la misma dimensién que el tensor de origen, como se muestra en la figura B.

0| 0| o o0 0 0 0 0 2 1 0 2 1 1
0| 1 1 0 1 0 1 0

2 3 3 1 3 1
0| o 1 0 0 1 1 0
0| o 1 1 1 1 0 0 1 2 3 2 3 1
0 1 0 1 1 0 1 0 2 2 4 3 1 2
0| 1 0 1 1 0 0 0

2 2 2 2 3 0
0| 1 1 0 0 0 1 0
0| o 0 0 0 0 0 0 1 3 1 1 1 1

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 caracteristicas, que en este caso
si que presenta la dimensionalidad del tensor inicial.
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Si a continuacidn de la capa de convolucién se aplicase una capa de podado sobre el
mapa de caracteristicas de la 56jError! No se encuentra el origen de la referencia. se reduciria
su dimensionalidad, como se muestra en la iError! No se encuentra el origen de la referencia..

Figura 23: Resultado de aplicar max-pooling (izquierda) o average-pooling (derecha) sobre el mapa de
caracteristicas mostrado en la figura 22. En este caso la dimension del podado es 2 X 2 por lo que la dimensionalidad
del tensor fue reducido a la mitad.

Este conjunto de capas se podria anidar varias veces, reduciendo el tamafio de laimagen
de entrada y aumentando el nimero total de mapas de caracteristicas. Después de realizar todo
el procesamiento convolucional, los mapas se conectan como entradas a la capa de entrada de
la seccién MLP de la topologia 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 dia de hoy las CNN son el tipo de red neuronal con mayor numero de aplicaciones ya
gue se utilizan en areas muy diversas como el disefio de coches auténomos, diagndstico 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 permitié la aplicacion de la IA a multitud de problemas para los que las MLP no
ofrecian respuestas con la suficiente precision. A pesar de ello, seguia existiendo aldn una
importante limitacidn, las CNN podian utilizarse como sistemas de regresién o clasificadores,
pues la salida necesaria consistia en un nimero o un vector de longitud fija, pero no eran capaces
de generar una respuesta de la misma dimensién que la entrada, es decir, una nueva matriz
bidimensional o una imagen como salida.

No fue hasta el 2015 con la aparicidn 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. Estan formadas por un primer bloque convolucional que consiste
en las mismas capas de convolucién 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 caracteristicas extraidos por el bloque
convolucional, obtener un nuevo tensor de una dimensién 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
caracteristicas.

Las capas tradicionales del bloque deconvolucional son convolucionales transpuestas y
capas de podado transpuestas. Su funcionamiento es el inverso a sus homdlogas del bloque
convolucional, desde un mapa de caracteristicas pequefio van aumentando el tamafio del tensor
recuperando la categoria y la zona local a la que pertenece cada pixel a partir de las
caracteristicas abstractas.

La forma en el que se aumenta el tamafio 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 tamanio
de paso 2 reducia la dimensién del tensor a la mitad, en este caso lo aumentara al doble.

5.5 FRAMEWORKS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Existen diferentes framewroks para la implementacién, modelizacion, entrenamiento y
aplicacion de redes neuronales artificiales. Con el desarrollo de estas tecnologias diversas
compaiiias tecnoldgicas como Google, Amazon, Microsoft... desarrollan marcos en los que se
simplifica la programacién de este tipo de sistemas que permiten ejecuciones rapidas v,
normalmente, la posibilidad de completarlos y ampliarlos mediante la importacion de diferentes
maodulos 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 utilizé en la programacién de las redes neuronales utilizadas a lo largo del trabajo.
Desarrollado por Google en lenguaje Python, es uno de los frameworks mas sencillos a la hora
de trabajar con redes neuronales artificiales.

En combinacidon con Keras [47] consiste en uno de los métodos mas utilizados en la
actualidad. Keras consiste en una libreria de cédigo abierto que simplifica la creacidn de modelos
de inteligencia artificial. Con la utilizacion de esta libreria, el usuario debe indicar la topologia de
la red, asi como los parametros principales del modelo (learning rate, batch size, funciones de
activacion de las diferentes capas...) y la propia libreria en combinacién con Tensorflow creay
enlaza las neuronas, sin necesidad de cédigo por parte del programador. De esta forma se
consiguen cédigos facilmente interpretables y modificables incluso por usuarios distintos al
creador de este, permitiendo asi también de forma sencilla la colaboracion entre diferentes
usuarios.
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6 OBIJETIVOS

El objetivo principal de la tesis es la elaboracién de un sistema reconstructor para dptica
adaptativa solar basado en redes neuronales artificiales. Para ello, se pretender utilizar como
punto de partida los buenos resultados obtenidos previamente en la aplicacién de técnicas de
inteligencia artificial como sistemas reconstructores para dptica adaptativa nocturna. Como
ejemplo del buen funcionamiento de estos sistemas se podria mencionar el reconstructor
CARMEN desarrollado por el grupo MOMA (MOdelizacién 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 lineas de investigacion diferentes,
teniendo en cuenta tanto las técnicas de inteligencia artificial que se podrian testear como los
diferentes sistemas de dptica adaptativa o variaciones en sus configuraciones sobre las que estas
técnicas podrian 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, asi como cuales de estas técnicas
resultan mas efectivas o bajo qué circunstancias o configuraciones se obtienen los mejores
resultados.

El primer objetivo que se marcé entonces fue realizar una comparacioén entre diferentes
modelos de ANN para determinar cual de ellos podria resultar mds ventajoso a la hora de realizar
las reconstrucciones para dptica adaptativa solar, y continuar las investigaciones. Este estudio
se realizd 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 mds
favorables para las reconstrucciones con redes neuronales. Los resultados de esta investigacidn
son los que dieron lugar a la segunda publicacién de la tesis.

Por ultimo, determinado ya el tipo de red a desarrollar y los datos de entrada a utilizar,
se realizd una prueba para determinar si habia alguna configuracién de SH determinada, en
cuanto a numero de subaperturas y nimero de pixeles por subapertura, que favoreciera la
reconstruccion con redes neuronales artificiales. Ademas, también se estudié la posibilidad de
implementar redes neuronales con sensores de frente de onda mas simples, favoreciendo asi
los intereses econdmicos frente a los sensores que se utilizan en la actualidad. De este tercer
objetivo surgen los resultados mostrados en el ultimo articulo publicado.

Todos estos objetivos son, en realidad, el camino a seguir para el desarrollo del objetivo
principal, conseguir reconstructores con redes neuronales artificiales para éptica adaptativa
solar y estudiar su viabilidad. De la aplicacién de las redes para cada uno de los casos surgiran
limitaciones que pueden ser entendidas como futuras lineas de investigacion ampliatorias al
trabajo realizado.
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7 DISCUSION DE LOS RESULTADOS PUBLICADOS

7.1 COMPROBACION Y ELECCION DE DIFERENTES MODELOS DE ANN PARA

RECONSTRUCCIONES DE OPTICA ADAPTATIVA NOCTURNA.

En este primer estudio se comprobé el funcionamiento de diferentes modelos de redes
neuronales artificiales bajo el mismo problema de 6ptica 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 asi el primero de los objetivos en la realizacién de la tesis.
A lo largo de este subcapitulo se discutirdn los resultados correspondientes a la publicacién:
“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 validacién 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 imagenes. 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 imagenes 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,
asi 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 decidio realizar la prueba con observaciones nocturnas
ya que, debido a los estudios previos realizados por el grupo, era mas sencillo obtener datos
simulados fiables de dptica adaptativa nocturna que de observaciones solares. Ademas, las
salidas que debian obtener las ANN eran las mismas que en el caso diurno, la reconstruccion de
la fase turbulenta, por lo que la prueba serviria 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 consistié en 800000 simulaciones diferentes, cada una de ellas con los
4 tipos de datos diferentes. La turbulencia atmosférica simulada consistié en una Unica capa a
diferentes alturas, desde Om hasta 20km en pasos de 500m. El valor del coeficiente 1, también
se varié desde 7 hasta 17cm en pasos de 0.5 ¢cm. Para cada una de estas combinaciones altura
y 7o se generaron 100 simulaciones diferentes. Se generé de igual forma un set de datos para
validacién durante el proceso de entrenamiento que consistio 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 consistia en 4000 iteraciones teniendo todos ellos el valor del
pardmetro 1y fijado, comprobando también asi si la intensidad de la turbulencia condicionaba
el funcionamiento de los diferentes modelos de ANN. Cada uno de los conjuntos de datos tenian
un valor de 1y de 8, 10 y 12 cm respectivamente, que se identifican con turbulencia muy alta,
turbulencia alta y turbulencia baja (situacion de observacién normal), respectivamente. En
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cuanto a la altura de la capa turbulenta en los conjuntos de datos de test, se varié 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 grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco
duro SSD. El lenguaje de programacién utilizado fue Python, siendo Keras el framework de redes
neuronales escogido. Para la obtencidn de los conjuntos de datos, se utilizé el simulador DASP
mencionado en la introduccién, en su modalidad de dptica adaptativa nocturna.

Tanto en este primer estudio como en todos los que siguieron a continuacién, la calidad
de las reconstrucciones realizadas se midié en términos de error cuadratico 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:

(106)

2T
RMSE WFE = = *

Donde x; se corresponde con cada pixel de la fase turbulenta, x el valor medio de todos
los pixeles, N el numero total de pixeles y A la longitud de onda de la radiacién del frente de
onda incidente, que en el caso concreto de este estudio A = 640nm.

Para determinar la semejanza de una reconstruccién con la original conocida esta
ultima, se recurre al RMSE WFE residual, en ese caso:

2
Zliv=1(xi - ¥i)
BT — (107)

2T
residual WFE = x *

En este caso x; son los pixels de la fase original e y, de la reconstruida. En el caso de una

reconstruccion perfecta el valor del error residual deberia ser 0 y a medida que su valor aumente
mas diferiran 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
consistian en un vector con los primeros 153 coeficientes de Zernike. Utilizando una de las
funciones del médulo 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 nimero de coeficientes, mayor precisién en la reconstruccion. Esas nuevas imagenes son
las que se compararon con las originales para la obtenciéon de los valores de residual RMSE WFE.

Llegado a este punto podria darse el caso de considerar que la comparaciéon entre los
diferentes modelos no seria justa, ya que en el caso de la FCN su salida se estd comparando con
una fase mucho mas 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 afiadié al estudio un
cuarto caso a comparar, en el que se entrenaba una FCN con las salidas de la fase aproximada.
Se utilizé el mismo conjunto de datos que para los otros casos, considerando la fase reconstruida
a partir de los coeficientes con el médulo AOTools como salida idénea 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 topologia de las
redes neuronales finalmente elegida para cada uno de los ensayos resultd ser la que menor error
obtenia tras la realizacion de diversas pruebas, las cuatro topologias se pueden ver en [50].

FCN (aproximacion

de fase)

WFE WFE WFE WEFE WFE WFE WFE WFE
o (cm) residual residual residual residual residual residual residual residual
(nm) relativo (nm) relativo (nm) relativo (nm) relativo

. | 10084 28 86.58 24 253.63 19 146.68 37
L 9065 30 10491 35 19150 18 17723 44
L sasa 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 topologias de cada una de las redes escogidas asi como los pardmetros de entrenamiento de cada una de
ellas se encuentran publicados en [50].

Ademas de comprobar la calidad de las reconstrucciones, también se analizé el tiempo
computacional necesario para cada uno de los modelos, pues en OA tan importante es obtener
una buena reconstruccidn como realizarlas lo mas préximo a tiempo real. Todas las redes fueron
testadas en el mismo equipo y bajo las mismas condiciones, permitiendo asi realizar una
comparacion justa. El valor mostrado en la tabla 3 se calcula como el valor medio sobre las 4000
muestras de test.

o (cm) Tiempo de computacién por muestra (ns)
- MLP CNN FCN FCN (aprox. fase)

230 575 675 675

238 600 700 670

243 575 678 675

Tabla 3: Comparacion de los tiempos medios por muestra empleados por cada uno de los modelos para
realizar la reconstruccion.

En las figuras de la 25 a la 28 se muestran ejemplos de las reconstrucciones alcanzadas
por las redes neuronales, mostrandose siempre la fase turbulenta original (o la reconstruida a
partir de los coeficientes originales, segun el caso) y a la derecha la reconstruccién realizada por
la ANN. Los ejemplos mostrados son los mismos que se adjuntaron al articulo publicado [50],
siendo todos ellos escogidos de forma aleatoria sin priorizar la calidad de la reconstruccién.

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 comprobacién
visual las fases originales y las predichas no tengan mucha semejanza.
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Figura 25: Ejemplo de la reconstruccion realizada por la red MLP en una muestra del test con valor ry = 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.
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Figura 26: Ejemplo de reconstruccion realizada por la red CNN en una muestra del test con valor de ry = 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 reconstruccion realizada por la red FCN de la aproximacion de la fase en una muestra
del test con valor de ry = 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 cabria 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 ultimo, se muestra un ejemplo de reconstruccion realizada por la red FCN de la fase original
en una muestra del test con valor de ry = 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 mds alto que todas las demds, es debido a que se trata de la fase original y no de una aproximacion
como en los casos anteriores. Pese a ello la red FCN aproxima de forma correcta la fase original, tanto en una
comparacion visual como a la vista de los valores de WFE residual obtenidos.

7.1.2  Discusion de resultados

Empezando por el tiempo de computacién necesario, no cabe duda de que la red que
ha mostrado mayor rendimiento ha sido la MLP, siendo mds del doble de rapida que su mas
inmediato perseguidor, la CNN. Se trata de un resultado esperable, quizds no con tanta
diferencia ero hay que recordar que la MLP es el modelo que se enfrenta al problema mas
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 demas reciben la imagen de la luz
recibida por el SHy, a partir de ella, tienen que interpretar las pendientes, las aberraciones, etc.
Ademas, que la cantidad de informacién recibida en cada iteracién es mucho mayor, en concreto
160 valores en el caso de la MLP por 80 X 80 = 6400 datos de cada uno de los pixeles en el
caso del resto. Teniendo en cuenta entonces estos pardmetros, el ahorro de tiempo
computacional de la MLP no parece ya tan significativo, aunque sigue siendo importante un
ahorro de mas 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 informacidn de la turbulencia que una aproximacion de la misma basada en los primeros
153 coeficientes de Zernike.

A la vista de los resultados, cuando se trata de la aproximacién de la fase, la MLP resulta
ser el modelo que obtiene los mejores resultados. Los errores cometidos para todos los valores
de 1 son los mas bajos, no superando el error relativo en ningln caso el 33%, siendo del 44%
enla CNNy del 52% en el caso de la FCN. Y lo mds importante de todo, se trata del modelo mas
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 conry = 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 situacién de mayor intensidad de turbulencia. Es de esperar que la CNN
que tiene como entrada mucha mas informacién, en situaciones extremas sea capaz de
caracterizar mejor el problema. Por otro lado, la FCN demostro ser el peor modelo de red posible
cuando se pretenden reconstruir aproximaciones de la fase turbulenta, pues solamente logré
obtener un 37% de error en el mejor de los casos (el mas turbulento). Ademas, es la que
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demostré ser también la menos consistente ya que con la disminucién de la intensidad de
turbulencia el error aumentd a valores superiores al 50%.

En cambio, del estudio se puede extraer un resultado muy positivo en relacién con las
FCN cuando se utilizan para reconstruir la fase completa original (no una aproximacién). Bajo
esta situacion las FCN obtuvieron los menores valores de error de todo el estudio, de tan solo
19% en el peor de los casos. Ademds, demostraron la mayor consistencia con la variacién de
intensidad de turbulencia de todos los modelos (solamente un 2% de variacién). Otro aspecto
que se podria destacar es que obtuvieron mejores resultados en condiciones normales de
observacidén, en lugar de situaciones de maxima turbulencia como los otros caos. Sin embargo,
este Ultimo resultado no ser muy relevante ya que, dada la no variacién con la intensidad, es
practicamente el mismo valor que en el resto de las situaciones.

Por todo ello, a raiz de los resultados obtenidos en este primer estudio se decidié
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 variacién que existe
entre dos situaciones de OA diferentes (cambios de configuracidn, de caracteristicas de los
sensores, etc.) no se puede descartar definitivamente el uso de redes MLP o CNN, pero si es
cierto que, a partir de aqui, fueron utilizadas en situaciones donde las FCN no respondian de la
forma esperada.

7.2 RECONSTRUCCION DE  TURBULENCIA  ATMOSFERICA  UTILIZANDO  REDES
COMPLETAMENTE CONVOLUCIONALES FCN. COMPARACION DE LAS
RECONSTRUCCIONES EN FUNCION DE LOS PARAMETROS DE ENTRADA ESCOGIDOS.

Se trata del segundo estudio publicado, que surge como continuacién 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 asi el segundo objetivo en la
realizacion de la tesis. Alo largo de este subcapitulo se mostraran y discutiran de forma resumida
los resultados correspondientes a la publicacion: “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 realizacion de reconstrucciones, se pretendia confirmar durante este estudio que se trataba
de las redes adecuadas para reconstrucciones de OA Solar.

En segundo lugar, en la introducciéon se mencioné 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 informacion para la red neuronal (al igual que lo es
buena para los reconstructores clasicos, como el método de minimos 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, laimagen 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
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ambos casos es la salida que se pretende obtener por la red. Para la generacion de las 80000
muestras se programaron dos capas turbulentas, una situada siempre a Om 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 1y también se varié desde 8cm hasta 16¢m en pasos de
1cm. Para cada una de las combinaciones posibles se generaron 50 muestras (consecutivas en
el tiempo). Para la validacién realizada durante el proceso de entramiento se generd un nuevo
conjunto de datos mds pequeio, que consistid en 3000 muestras donde tanto la altitud de la
segunda capa como el parametro ry varié dentro de los mismos limites, pero con tamafios de
paso mayores.

Para la comprobacién de los resultados obtenidos por las redes neuronales en este caso
se generaron un mayor numero de conjuntos de datos, en concreto 12. A parte de comprobar
como afectaba la intensidad de la turbulencia a los resultados se analizé también si la altitud de
esa segunda capa turbulenta influia en ellos o no. Para ello, se realizaron conjuntos de 600
muestras con valores de 1,:7,9,11,13,15,17¢cm 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 comparacién justa, para todos los casos se utilizd la
misma topologia de red neuronal FCN, detallada en [52]. Como se traté de uno de los primeros
estudios con simulaciones de observaciones solares, se utilizé una de las configuraciones mas
sencillas, la configuracién 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
E5-1650v3 @ 3.50 GHz, una memoria DDR4 de 128 GB, tarjeta grafica Nvidia GeForce GTX TitanX
y disco duro SSD. El lenguaje de programacion utilizado fue Python, siendo Keras el framework
de redes neuronales escogido. Para la obtencidon de los conjuntos de datos, se utilizé el
simulador DASP mencionado en la introduccion, en configuracion SCAO Solar.

7.2.1 Resultados

El analisis de las reconstrucciones se realizd nuevamente utilizando el WFE residual al
igual que en el experimento anterior. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4,
realizando una distincién 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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WEFE residual (rad) | WEFE res. relativo (%) Tiempo (ms)

_—
(o]
e

~—

SHWEFS CC SHWEFS CC SHWFS CC

Capa -
turbulenta g

2.55 2.85 32 36 4.53 4.33
Capas | 9 [DWF 1.99 30 35 4.45 4.38
turbulentas 1.51 1.78 28 33 4.48 4.33
bajas (Om - 1.28 1.50 27 32 4.47 4.35
3000m) 1.11 131 29 34 4.41 4.38
1.05 1.20 29 34 4.50 4.37
: 1.69 1.78 18 19 4.50 4.37
apas
1.25 1.30 15 16 4.52 4.33
turbulentas n
e 0.95 1.02 14 15 4.47 4.33
(9000m - 0.80 0.86 16 17 4.53 4.32
0.72 0.79 15 17 4.41 4.32
12000m)
0.70 0.74 15 16 4.57 4.35

Tabla 4: Resultados obtenidos por la red FCN en funcion de la intensidad de la turbulencia por el parametro
1o ¥ la altitud de la principal capa turbulenta. El término SHWFS hace referencia a que la entrada de la red consistio
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 ultimas columnas indican el tiempo medio
empleado por la FCN para la reconstruccion de una muestra de cada conjunto de datos.

SHWFS reconstruction Simulated phase CC reconstruction

7.50 % 10°

5.00 x 109 5.00 x 100
5.00 x 100
2,50 x 100

0.00 x 10% 0.00 % 10°
0.00 x 100
— 0

_5.00 % 10° 2.50x10 —5.00 x 10°
—5.00 x 10%

—1.00 x 10* —7.50 x10% -1.00 % 101
—1.00 x 10?

—~1.50 x 10% -1.25 x 10! -1.50 x 10

SHWFS reconstruction Simulated phase CC reconstruction

1.50 % 10%

1.00 x 101 1.00x 10!

" 1.00% 101

5.00 x 10° 5.00 % 107 5.00 x 10°
0.00 % 10°

0.00 x 10° 0.00 % 10°
—5.00 x 10%

—5.00 x 100 —5.00 x 10°
—-1.00 x 10!

-1.00 x 10! -1.50 x 10! -1.00 x 10!

Figura 29: Comparacion de fases reconstruidas para situaciones de capa turbulenta baja con rq 7cmy 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 imdgenes del SH y la de la derecha a través de
las imdgenes de las correlaciones.
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SHWFS reconstruction

Simulated phase

B BN

SHWFS reconstruction Simulated phase CC reconstruction

1.50 x 10! 2.00x 10! 1.50x 10
1.00x 10! 1.00 x 10!
1.00 x 10!

5.00 x 10° 5.00 x 100

E
0.00 x 10° 0.00%10° 0.00x 10°
—5.00 x 10° —5.00 x 10°
-1.00 x 101
—-1.00 x 10! —-1.00 x 10*
1 . 1
~1.50 x 10 _2.00 x 10! 1.50 x 10

Figura 30: Comparacion de fases reconstruidas para situaciones de alta capa turbulenta con ry 7cmy 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 imdgenes del SH y la de la derecha a través de
las imdgenes de las correlaciones.

CC reconstruction

1.50 x 10*

1.50 x 101 1.50 x 10!

1.00 x 10* 1.00x 10! 1.00 x 10%

5.00 x 10° 5.00 % 10° 5.00%10°

0.00 x 10° 0.00 % 10° 0.00 % 10°

~5.00 x 10° —5.00 % 10°

—5.00 x 10°

1
—1.00 x 10} —1.00 x 10

-1.00 x 10!

— 1
-1.50 x 10! 150 x 10! 1.50 x 10

7.2.2  Discusion de resultados

A la vista de los resultados obtenidos se comprobd que las redes FCN mantenian los
valores de error obtenidos en las reconstrucciones de dptica nocturna realizadas en el anterior
estudio cuando se enfrentaban a problemas de dptica solar.

No obstante, era necesario comprobar si las reconstrucciones fueran suficientemente
precisas en comparacién con los métodos de reconstruccion mas comunes empleados en dptica
adaptativa solar. Antes de realizar este estudio tan detallado en funcién de valores de r,, de
altitudes, etc., se comparé con ayuda de unos sets de datos mas sencillos el error de
reconstruccidon que aportaban las redes FCN en un problema de SCAO Solar frente al error que
se obtendria realizando esa misma reconstruccién con el método LS. Los resultados fueron
presentados en el articulo de congreso [54], pero los valores de la reconstruccion con LS
(mostrados en la tabla 5) pueden volver a ser utilizados aqui para mostrar las ventajas de utilizar
las FCN.

1o (cm) 8 10 12

WEFE residual LS (rad) 2.60 2.09 1.91

Tabla 5: Valores de WFE residual en reconstrucciones de SCAO Solar aplicando el método de minimos
cuadrados (LS) extraidos de [54].
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WEFE residual (rad)
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Longitud coherencia de Fried (r,) (cm)

@ SHWFS GL SHWEFS HL CCGL CCHL M LS (desde 0 km hasta 16 km)

Figura 31: Comparacion del error WFE residual obtenido por las FCN frente al obtenido por el método de
minimos 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 parametro 1y y sin distincién por la altura de la turbulencia; fue necesario realizar una
aproximacién que se puede ver en la figura 31 con ajuste polinédmico 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 cumpliria
el primer objetivo de esta investigacion, mostrar que las redes neuronales son una buena
alternativa a los métodos tradicionales, obteniendo reconstrucciones mas precisas.

De los resultados obtenidos, analizando por ejemplo los valores para 1, = 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 imdgenes 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 imagenes de SH como entrada o un 11.9% en el caso de las
correlaciones. Es importante recordar que los datos de reconstrucciones con LS estan calculados
para alturas entre 0 y 16 km, por lo que la mejoria esperable con FCN seria un valor intermedio
entre las dos situaciones expuestas.

En cuanto al segundo objetivo, comprobar qué tipo de entrada favorecia las
reconstrucciones, se observa también claramente en la figura 31 que, bajo cualquier
circunstancia de capa turbulenta, la reconstruccién utilizando como entrada las imagenes 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 comparacién de la similitud de las fases reconstruidas con las fases originales en
funcién de la situacidn estudiada.

® 96,6
1! !
95,1 95,6 95,6 95,8
94,1
93,0
88,0
—_ e 35,7 ® 859
£ 0.84,3
T 83,0 83, 83, 3,6
£ ®" 82,2
= ()
£ 80,4 81,1
(%]
78,0
77,1
73,0 ® 72,9
69,7
68,0
7 9 11 13 15 17
Longitud de coherencia de Fried (cm)
e=@==SHWFS GL CCGL ®==SHWFS HL CCHL

Figura 32: Comparacion de la similitud obtenida bajo las diferentes configuraciones de alta (HL) o baja (GL)
turbulencia y utilizando como entrada las imdgenes del SH (SHWFS) o de las correlaciones (CC).

Las Figura 29y Figura 30 confirman lo que se observa en las graficas y las tablas. En ellas,
las imagenes que se encuentran en la columna de la izquierda presentan mayor grado de detalle
en comparacion 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 mas
difuminadas.

Todos estos resultados concuerdan con lo que cabria esperar en un principio cuando se
disend el experimento. Es de esperar que cuanta mas informacidn tenga la entrada que se le
aporta a la FCN, mejor y mas precisa sea la reconstruccién que se lleve a cabo. Las correlaciones
son imagenes que surgen del tratamiento que realiza el SH a la informacién 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 seccion de la superficie solar que se esté
observando va a contener mas informacion de las aberraciones sufridas que si se reduce a un
punto de luz. Sin embargo, sigue siendo necesario realizar esta comprobacion. Pese a lo dicho
anteriormente, las imagenes de la superficie solar contienen, aparte de informacion de las
aberraciones sufridas, mucha otra informacién propia del Sol y variaciones debidas a otros
fendmenos que pueden generar confusién o hacer que los filtros de las FCN extraigan
caracteristicas 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 ultimo, es necesario también realizar un comentario a propédsito de los tiempos de
computacion necesarios expuesto en la tabla 4. Se aprecia una pequefia disminucién del tiempo
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cuando se trabaja con imagenes de las correlaciones como entrada, pero no se trata de algo
relevante ya que en ningun caso esta diferencia es superior al 5% del tiempo total. Ademas, aqui
habria que tener en cuenta el tiempo necesitado por el SH para el célculo de las correlaciones
gue no seria necesario en el primer caso. En una aproximaciéon para las imagenes de SH, el
tiempo necesario de computacion es alrededor de los 4.5ms, practicamente el doble de lo
esperado para un sistema de OA, donde suelen considerarse tiempos éptimos por debajo de los
2ms [55] para la implementacién real. A este Uultimo dato hay que sumarle otros tiempos
necesarios en métodos como el preprocesamiento de datos, traduccion de imdgenes de SH a
imagenes de correlacion, traducir salidas (generalmente coeficientes de Zernike) a fase, etc. En
el caso de utilizar las imagenes del SH como entrada, la mayoria 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 reconstruccién disminuiria el que necesitan los métodos actuales. Este
ultimo aspecto seria otra caracteristica a favor de escoger las imagenes de SH como entradas
Optimas para las FCN.

7.3 ESTUDIO DE DIFERENTES CONFIGURACIONES DE SENSORES SHACK-HARTMANN PARA

RECONSTRUCCIONES DE TURBULENCIA ATMOSFERICA EN OA SOLAR.

En este subcapitulo se muestran y discuten los resultados del tercer y ultimo estudio
publicado durante el desarrollo de la tesis. Una vez conocidos el modelo de red a utilizar y las
entradas mas apropiadas para su funcionamiento, el tercer objetivo que se pretendié fue
determinar las configuraciones de los sensores Shack-Hartmann y de las observaciones mas
apropiadas para el trabajo con redes FCN, pretendiendo sentar las bases para el desarrollo de
sensores de frente de onda futuros disefiados para trabajar en combinacidn con sistemas de IA.
A lo largo de este subcapitulo se discutiran los resultados mas destacados correspondientes a la
publicacion: “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
numero de subaperturas, en concreto, alrededor de 15 X 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 calculo de las
correlaciones cruzadas. Por lo tanto, a mayor nimero de subaperturas, mayor nimero de
valores de la pendiente del frente de onda en las diferentes zonas de la pupila y, por lo tanto,
mayor precisién de la reconstruccion de la turbulencia atmosférica realizada por los métodos
reconstructores tradicionales. En contraposicidn, el nimero de subaperturas de los sensores SH
esta limitado, en primer lugar, por el tamafio de la pupila y, en segundo lugar, por el aspecto
econdmico. Aumentar el nimero de subaperturas encarece enormemente los sensores, pues se
precisa desarrollar un mallado de lentes mas preciso, con mas lentes de menor tamafio para el
mismo didmetro de pupila, al igual que el espacio que existird para cada una de las subaperturas
en el propio sensor serd menor.

En el estudio mencionado anteriormente se comprobd como las FCN eran capaces de
extraer mds informacion de la turbulencia de cada una de las subaperturas del SH que en el caso
de utilizar correlaciones. Por lo que una de las lineas de esta investigacion consistird en
comprobar si el nimero de subaperturas afecta de igual forma utilizando reconstructores
basados en IA que en los casos con algoritmos matematicos como el método de LS y, en caso
negativo, determinar qué configuracién podria ser mas beneficiosa.
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Siendo el anterior punto mencionado el mas importante del estudio, se analizaron dos
factores mas. En primer lugar, los sensores SH tienen sensores CCD en cada una de las
subaperturas que registran la informacidn, los reconstructores tradicionales no necesitan un
gran numero de pixeles por subapertura para el calculo de las correlaciones, pero, en el caso de
las FCN, como extraen mas datos de la luz de cada subapertura, se quiere comprobar si tener un
mayor nuimero de pixeles podria implicar aumentar también la precisién al reconstruir. En
segundo lugar, siendo un sistema SCAO Solar el escogido para la realizacidon del estudio, se
estudio si el campo de visidon (FOV por sus siglas en inglés) con el que se realice la observacion
afecta a calidad de la reconstruccién realizada con las FCN.

Para este estudio fue necesario realizar nuevos conjuntos de datos de simulacién, en los
gue se guardaban tanto las imagenes recibidas por los SH como la imagen de la fase de la
turbulencia atmosférica que se pretendia reconstruir. Para cada una de las pruebas (influencia
del niumero de subaperturas, del nimero de pixeles por subapertura y del FOV) se generd un
conjunto de datos de entrenamiento, uno de validacién 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 configuracién SCAO Solar con el simulador DASP [32], con una apertura de 1.5m. Los
conjuntos de entrenamiento consistieron en 80000 imagenes para cada una de las pruebas. Se
simularon dos capas turbulentas, una siempre a O0m de altitud con el 10% del peso de toda la
turbulencia y la otra restante variando desde Om hasta 20000m en pasos de 200m. Se
concedid el 90% de peso a la segunda capa con el fin de entrenar las redes a turbulencias en
diferentes alturas. El valor del parametro r 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 pardmetro 1y fijado, con valores de 8, 10y 12 cm.
Permitiendo de esta forma comprobar el comportamiento en funcién de la intensidad de la
turbulencia.

Debido a la gran diferencia de tamafio 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 pretendié que la topologia de los modelos fuese lo mas similar posible entre todas
ellas. Las diferentes configuraciones de redes utilizadas se describen en [56].
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7x7

Subaperturas 15 X 15 10 x 10
del SH

GG 20 X 20
subapertura

W Eaee =11 300 X 300 f 280 X 280 294 x 294) 72 %72 | 144 X 144 288 x 288
de pixeles del
SH

WO 75 X 75 70 X 70 77 X 77 18 X 19 36 x 36 69 X 69

28 x 28 42 X 42 48 x 48 96 X 96

pixeles de la
imagen de
fase

Modelo de Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
red neuronal
utilizado
Tabla 6: Descripcion de todas las pruebas realizadas. Los bordes del mismo color se corresponden con las
simulaciones realizadas para cada una de las pruebas, indicdndose en azul los conjuntos de datos utilizados para
comparar el numero de subaperturas y en naranja los utilizados para comparar cémo afecta el numero de pixeles.
Cada una de las combinaciones se realizo en dos ocasiones, con cada uno de los parametros del FOV escogidos.

Al igual que en los experimentos anteriores, tanto las simulaciones como el
entrenamiento de las redes neuronales se realizd6 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
grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de programacion 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 dividiran los resultados en
tres apartados diferentes, permitiendo analizar cada una de las pruebas por separado.

7.3.1.1 Influencia del nimero de subaperturas

Como se puede ver en la tabla 6, se probaron cuatro configuraciones de SH diferentes,
partiendo de las 15 X 15 subaperturas como la configuracion con mayor nimero y que se
corresponde con el SH del telescopio Gregor [57], hasta las 3 X 3 subaperturas, lo que implica
reducir 5 veces el nimero de subaperturas. Un resumen de los resultados obtenidos con los
valores mas importantes se puede ver en la tabla 7.

En la figura 33 se muestran un ejemplo de las reconstrucciones obtenidas, permitiendo
asi también realizar una comparacion visual entre las fases reconstruidas y las originales.

WEFE Residual (nm) WEFE Residual Relativo (%)

-_“-_--I_“

Ndmero de 30479 23556 20691 49
subaperturas 249.88  206.11  180.65 47 47 48
20452 15518  101.07 31 28 21
20293  146.43 939 30 26 19

Tabla 7: Resultados obtenidos de error de frente de onda en funcion del nimero de subaperturas del SH.

Para este estudio al igual que en los anteriores, me midié el tiempo de computacién
medio necesario para cada caso. El resultado obtenido fue practicamente el mismo en todos
ellos, siendo siempre inferior a los 4.6 ms, siendo el menor con 7 X 7 subaperturasy ry 10 cm,
que se obtuvo un tiempo de 4.43 ms. El mas largo fue el necesitado por el caso de 10 x 10
subaperturas con 1y 10 cm, que fue 4.54 ms por muestra.
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Figura 33: Ejemplo de la reconstruccion realizada por la FCN para un SH de 7 X 7 subaperturas para una
situacion de ry = 8 cm. La imagen a representa la fase original siendo la b la reconstruida con métodos de IA.

7.3.1.2 Influencia del numero de pixeles por subapertura

Para este estudio se fijo6 el nUmero de subaperturas en una configuraciéon 3 X 3,
escogida gracias a los resultados del apartado anterior, modificdndose el nimero de pixeles por
subapertura. Para el caso de mayor nimero, se utilizaron los conjuntos de datos simulados para
la prueba anterior y, dado que se trataba de un nimero ya de pixeles por subapertura muy alto,
se realizaron dos pruebas mads con valores inferiores, en concreto 48 X 48y 24 X 24. Dado la
gran diferencia de tamanfo entre las imagenes 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 disefiaron tratando de mantener el mayor nimero de similitudes entre
ellos.

Un resumen de los resultados obtenidos de esta comparacién se muestra en la tabla 8.
También se analizé 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 1y
de 8,10y 12 cm respectivamente. En el caso del modelo 4, aplicado al caso de 24 X 24 pixeles
por subapertura, se obtuvieron tiempos medios de 4.18,4.22 y 4.23 ms respectivamente.

WEFE Residual (nm) WEFE Residual Relativo (%)
| refem) [ 8 | 10 [ 12 [ 8 [ 10
Pixeles por 20293 146.43  93.9 30 26 19
subapertura 179.85 126.53  105.05 28 24 23
213.27 12494  101.07 35 25 23

Tabla 8: Resultados obtenidos de error de frente de onda obtenidos para configuraciones de SH de 3 X 3
subaperturas con diferente numero de pixeles por subapertura.

7.3.1.3 Influencia del campo de vision (FOV) de la observacion

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 visidn. Los resultados se
muestran de forma resumida en la Tabla 9. Con la obtencién de todas estas nuevas
reconstrucciones se pretendid, a parte de la comparacion del FOV, confirmar los resultados
hallados en las pruebas anteriores.

75| Pagina



217.25 167.12 147.22 37 34 35

257.04 190.20 165.53 39 34 35
222.82 175.08 150.41 35 33 33
154.38 112.21 94.70 27 23 23
164.73 118.57 98.68 26 22 22
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 vision de 10 arcosegundos.

7.3.2 Discusién de resultados

En primer lugar, antes de analizar los resultados es conveniente mencionar los valores
Ty sobre los que se estan realizando las pruebas, ya que el maximo valor se corresponde con
12 ¢m, 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 continuacion, se discutiran los resultados siguiendo el orden en que se realizaron las
pruebas, empezando con la comparacion en funcién del nimero de subaperturas y terminando
en funcién del tamafio del campo de observacién.

De la Tabla 7 se puede ver que el error de frente de onda obtenido decrece cuando
disminuye el numero de subaperturas del SH, especialmente hasta el caso de 7 X7
subaperturas, a partir de ahi se mantiene aproximadamente constante. La mayor diferencia se
aprecia en situaciones de turbulencia mds normal, con un ry 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 X 3
subaperturas. Esto conlleva un importante avance, especialmente en términos econdmicos, ya
que con un SH de solamente 3 X 3 subaperturas, las FCN son capaces de obtener mejores
resultados que con los costosos SH que se disefian actualmente para los sistemas de OA.

La explicacién que se le puede dar a este resultado es que cuando se utilizan redes FCN,
toda la informacién de la luz recibida por el SH se utiliza en la reconstruccién, en lugar de dos
valores por subapertura como sucede con los métodos tradicionales. Esto implica que las
caracteristicas extraidas por la red no se vean limitadas por el nimero de subaperturas. Ademas,
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 caracteristicas de esas zonas, y puede ser la explicacion de que, con menor nimero de
subaperturas y, por tanto, de borde, la red logre obtener las mejores reconstrucciones.

Por otro lado, el caso de 3 X 3 subaperturas tiene menos bordes que el de 7 X 7. En un
principio, segun la explicacién dada anteriormente, cabria esperar errores menores en el caso
de 3 X 3. Sin embargo, quizds sean demasiado escasas para que la FCN tenga suficiente
informacidn de la fase turbulenta en todas sus regiones, ya que tiene pocas subaperturas para
comparar entre ellas las aberraciones recibidas en cada una.

Una ultima 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 nimero de pixeles por subapertura
influye positivamente la reconstruccion de la FCN, en situaciones de turbulencia normal. Se trata
de un resultado que cabria esperar, como la FCN obtiene la informacion de toda la luz recibida
por cada subapertura, cuanto mas detallada sea esa informacién (mayor nimero de sensores
CCD), mejor sera la reconstruccidén 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 articulo completo [56]) si que se ve que aumenta ligeramente, desde un 84% en el caso
de 24 X 24 pixeles a un 91% en el de mayor nimero de estos.

Por ultimo, se comparé como influye el FOV de la observacion y se comprobé que
aumentar el campo de visién influye positivamente sobre las reconstrucciones realizadas por las
redes, especialmente a mayor nimero de subaperturas. Hay que mencionar que por las
limitaciones del simulador DASP, se tuvo que modificar ligeramente el nimero de pixeles por
subapertura, disminuyéndolo. Aumentando el FOV se obtuvieron mejores reconstrucciones
incluso con menor nimero de pixeles por subapertura. En términos de similutud, se pasé, por
ejemplo, con 15 X 15 subaperturas y 8 cm de 1, 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 nimero de pixeles por subapertura (lo que implica a priori una peor condicion
para las FCN), especialmente para bajos valores de ry. Para turbulencias de menor intensidad,
apenas se notaron diferencias resefiables al variar el campo de visién.
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8 DISCUSION DE LOS RESULTADOS DE CONGRESOS INTERNACIONALES

8.1 RECONSTRUCTOR CONVOLUCIONAL CARMEN PARA OPTICA ADAPTATIVA NOCTURNA.
En este subcapitulo se muestran y discuten los resultados del primer articulo de
congreso realizado. Se traté de las primeras investigaciones realizadas a lo largo de las tesis
relacionadas con la reconstruccién utilizando redes neuronales. En este caso, se comprobd el
funcionamiento de las redes CNN aplicadas a problemas de OA nocturna, antes de haberse
realizado la primera publicacién mencionada anteriormente. A lo largo de este subcapitulo se
discutirdn los resultados mas destacados correspondientes al articulo de congreso:
“Convolutional CARMEN: tomographic reconstruction for night observation” [58].

Para la prueba se utilizé la configuracion MOAO, que se caracteriza por utilizar una serie
de estrellas guia no situadas necesariamente en el eje de observacién, permitiendo recoger
informacidn de un campo de visién mayor que en el caso de la configuraciéon SCAOQ. El sistema
reconstructor debera ser capaz de recoger la informacién de todas esas diferentes direcciones
para estimar una correccion de la turbulencia en el eje de observacidn.

Alo largo de este estudio se comprobd el funcionamiento tanto de una red CNN, de una
red MLP, asi como el método tradicional de reconstruccién por minimos cuadrados LS. Es
importante mencionar que, como se tratd del primer experimento realizado, consistié en una
prueba de concepto para ver si las redes neuronales convolucionales podrian llegar a ser un
buen método de reconstruccién, antes de realizar la prueba del primer articulo publicado. Lo
importante no eran tanto los resultados obtenidos, como ver si realmente se podia tratar de un
camino a seguir para préximas investigaciones.

Para la realizacidn de simulaciones como el entrenamiento de las redes neuronales se
realizé 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 grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro
SSD. El lenguaje de programacion 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 disefié una configuracion MOAO con 3 SH. En el caso de la
red MLP las entradas consistian en los centroides de la luz medidos por los SH, para el caso de
la CNN las entradas eran las imagenes 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 observacion, ya que los medidos por los otros SH se corresponden con las direcciones
donde se encontraban las estrellas guia.

Se utilizaron 186000 muestras para la realizacion del test de entrenamiento, con capas
turbulentas variando desde Om hasta 15500m de altitud en pasos de 100m. En cuanto al
pardmetro 1y ; 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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Capal

Altitud 0 0 0 m

Peso relativo 0.65 0.45 0.80

Velocidad viento 7.5 7.5 10 m/s

Direccién viento 0 0 0 Grados
Capa 2

Altitud 4000 2500 6500 m

Peso relativo 0.15 0.15 0.05

Velocidad viento 12.5 12.5 15 m/s

Direccién viento 330 330 330 Grados
Capa 3

Altitud 10000 4000 10000 m

Peso relativo 0.10 0.30 0.10

Velocidad viento 15 15 17.5 m/s

Direccién viento 135 135 135 Grados
Capa 4

Altitud 0 0 0 m

Peso relativo 0.65 0.45 0.80

Velocidad viento 7.5 7.5 10 m/s

Direccién viento 0 0 0 Grados

Tabla 10: Caracteristicas 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 tnica 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
gue no se esta reconstruyendo la fase. Se mide el WFE del frente de onda que se obtendria con
los centroides objetivo. En una situacion de reconstruccion ideal, su valor deberia ser 0, ya que
se obtendria un frente de onda plano. De manera que, cuanto menor sea el valor del WFE, mejor
serd la reconstruccion.
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Reconstructor Ratio de Strehl WEFE (nm)

00444 630

: 00321 545
S 00416 544
00099 295

LS 0.1988 340

> CNN 0.2766 301
AUNCSICISE MLP 0.2783 300
Sin corregir 0.0245 814

0.3008 295

> CNN 0.3891 259
AUNCSICISS MLP 0.3908 257
Sin corregir 0.0388 657

0.1993 338

CNN 0.3637 267

MLP 0.3686 268

Sin corregir 0.0225 949

0.0647 480

CNN 0.1731 361

FR000 MLP 0.1739 361
Sin corregir 0.0306 789

0.0572 506

CNN 0.0690 471

8000 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 obtendrian con el mismo frente de onda sin corregir.

(7]

(7]

[ [

(7]

8.1.2 Discusién de resultados

El objetivo fundamental de este estudio inicial era verificar si la IA podia ser utilizada
como sistema reconstructor para OA, por lo que se planted un problema inicial mas 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 si que sorprende que,
en la mayoria de las ocasiones, la MLP es la red que obtiene los mejores resultados en
comparacion 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 topologia
de los modelos de redes utilizados como los resultados mas en detalle se encuentran en el
articulo 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 investigacién, se consiguieron resolver problemas mas complejos como
reconstruir la imagen de la fase turbulenta, no sélo los centroides objetivo.
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8.2 RECONSTRUCCION DE FASE TURBULENTA MEDIANTE REDES COMPLETAMENTE

CONVOLUCIONALES EN OA SOLAR
En este subcapitulo se muestran y discuten los resultados del segundo articulo 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 articulo de congreso: “Early Fully-convolutional
approach to wavefront imaging on solar adaptive optics simulations” [60].

Este estudio consistid en la publicacién de las primeras pruebas que se realizaron con
redes FCN en Optica adaptativa solar. Fruto del primer articulo publicado, donde se habia
determinado las FCN como modelo de red mas prometedora para ser utilizada como
reconstructor en OA, se realizaron las primeras pruebas en solar utilizando para ello una de las
configuraciones mas simples, SCAO Solar. La continuacién de la investigacién resulté en el
segundo articulo publicado comentado anteriormente.

Para este estudio se entrenaron las redes FCN con las imagenes de la informacion
recibida por un SH de 15 X 15 subaperturas y 24 X 24 pixeles 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 grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de programacion
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 14: 8,10y 12 cm.
Cada conjunto de datos consistid 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
resultarian de aplicar el método de minimos 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 comparacion visual.

170.3 207.2 29 35
144.5 167.0 27 31
121.0 152.0 25 31

Tabla 12: Resultados medios obtenidos de la reconstruccion 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 reconstruccion realizada para una muestra de test con ry 8 cm. La imagen
del centro se corresponde con la fase original, a la izquierda la imagen de la reconstruccion con FCN y a la derecha la
reconstruida con el método de LS.

Figura 35: Ejemplo visual de la reconstruccion realizada para una muestra de test con r, 12 cm. La imagen
del centro se corresponde con la fase original, a la izquierda la imagen de la reconstruccion con FCN y a la derecha la
reconstruida con el método de LS.

8.2.2 Discusién de resultados

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 12 se observa que la reconstruccién con
las redes FCN mejora significativamente el error residual en comparacion con las
reconstrucciones realizadas mediante el método de minimos 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 quizds no se esperaban resultados tan satisfactorios y las topologias de la FCN aun tenian
margen de mejora.

No obstante, como ya se comenté en la discusion de otros experimentos, era esperable
el mejor rendimiento de las redes puesto que la informacion 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
reconstruccion situada a la izquierda, realizada con redes FCN, es mucho mas precisa y fiel a la
imagen original que la situada a la derecha. Situacién esperable ya que el método LS aproxima
la turbulencia mediante un nimero determinado de coeficientes de Zernike en lugar de obtener
toda la imagen turbulenta como en el primer caso.

8.3 RECONSTRUCCION MEDIANTE REDES NEURONALES PARA UN SISTEMA CON LA

CONFIGURACION GLAO SOLAR
Se trata de la tercera y uUltima ponencia de congreso realizada durante el desarrollo de
la tesis, en la que se realizd la reconstruccion para un sistema GLAO Solar. Hasta entonces, todas
las pruebas realizadas eran con la configuracion SCAO Solar, la mas sencilla ya que solamente

83| Pagina



cuenta con un Unico SH en el eje de observacién. Los resultados fueron expuestos en el congreso
“22th International Conference Computational and Mathematical Methods in Sciencie and
Engineering”.

La configuracién GLAO presenta mas dificultades a la hora de la reconstruccidn ya que
el sistema recoge informacion de la luz de varios SH apuntando en diferentes direcciones, con
diferentes caminos Opticos y, a partir de ella, se reconstruye la turbulencia situada en el eje de
observacién del telescopio. El reconstructor debe entonces interpretar la informaciéon de los SH
con una vision global para unificarla en una Unica salida. La ventaja de contar con mayor nimero
de SH en diferentes direcciones permite realizar observaciones con mayor FOV que en el caso
del SCAOQ. Este experimento se trata de una primera prueba para evaluar la capacidad de las
redes neuronales artificiales de resolver problemas de OA mas complejos que los sistemas SCAO.

Como se tratd de la primera prueba realizada con una configuracién diferente a SCAQ,
para este caso se utilizaron redes MLP. Con ellas se recoge la informacién de los centroides
medida por los diferentes SH y se predicen un nimero determinado de los coeficientes de
Zernike de la turbulencia, en el caso de esta prueba concreta, los 150 primeros excluyendo el 1,
2y 3 (la pendiente, la inclinacién y el pistén).

En concreto, en los conjuntos de datos generados se simularon 6 SH focalizados en
diferentes direcciones, peinando una forma de observacién rectangular, con 5 arcosegundos de
distancia entre cada una de las zonas. Cada SH tenia 15 X 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 X 15 (subpaerturas) X 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 consisti6 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 ry se varié entre 7 cm a 20 cm en pasos de
1cm.

Los datos de test consistieron en un unico conjunto de datos con 3000 muestras con un
valor fijado de 1y de 10 cm.

Las simulaciones se realizaron con la plataforma DASP [32] en su versidon 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 grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de
programacion utilizado fue Python, siendo Keras el framework de redes neuronales escogido.

8.3.1 Resultados

En la Tabla 13se muestran los resultados obtenidos, acompainados de la iError! No se
encuentra el origen de la referencia. y la iError! No se encuentra el origen de la referencia.
donde se presentan las imagenes de la fase reconstruida para dos muestras aleatoriamente
escogidas del conjunto de datos.

3.92 312.10 56 95

Tabla 13: Resultados obtenidos por la red MLP sobre el conjunto de datos con 1, 10 cm.
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8,00F0
8.93F0 1,13E1
1.03E1 12081

Figura 36: Comparacion 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.
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Figura 37: Comparacion 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 Discusidn de resultados

Lo primero que llama la atencién 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 aplicacion
de redes a la configuracion GLAO Solar, por lo tanto, el objetivo no era tanto obtener una
reconstruccion precisa sino determinar si las redes neuronales podrian ser una alternativa a los
reconstructores tradicionales para solucionar este problema.

En segundo lugar, se esta reconstruyendo una aproximacion de la fase, por lo tanto,
recuperar la fase a partir de un ndmero limitado de coeficientes de Zernike y compararla con la
original implica tener un error debido ya a la aproximacion, independientemente del que
después sea debido a las redes neuronales.

Sin embargo, si 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

85| Pagina



donde la turbulencia presenta maxima o minima 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 aln mayores con la fase original, como cabria esperar
dado su error residual menor. Esta similitud entre imagenes queda patente analizando su
similitud, si bien es inferior a otras pruebas estudiadas, sigue teniendo un porcentaje muy alto.

Portodo ello, de esta prueba se puede concretar que las ANN pueden ser una alternativa
a los reconstructores para sistemas GLAO solares, pero aun deben ser mas perfeccionadas en la
busqueda de un error residual menor.
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9 OTROS RESULTADOS OBTENIDOS PENDIENTES DE PUBLICACION

Alo largo del proceso de investigacidn de esta tesis se fueron obteniendo resultados en
diferentes pruebas, en algunos casos mds 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 redaccion y
presentacion y estan pendientes de ser publicados.

En este capitulo se muestra un resumen de los resultados mas prometedores obtenidos
pero que, por diversos motivos, aun no se han presentado en ningln congreso o revista de
investigacion.

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 generalizacién es una cuestién que surge al trabajar en éptica
adaptativa solar. En el caso de la dptica nocturna, la luz recibida por los SH de los cuerpos
celestes es similar en practicamente todas las situaciones, son puntos de luz (en mayor o menor
numero) con una intensidad y grosor dependiente de cada situacién. Sin embargo, en el caso
solar, laimagen que se recibe en el SH cambia completamente de la region de la superficie solar
gue se esté observando. Este hecho se trata de un factor limitante, especialmente cuando se
trabaja con redes convolucionales o completamente convolucionales, ya que esa modificacién
en los datos de entrada respecto a la esperada genera problemas a la hora de determinar la
turbulencia.

La solucién mas sencilla a este problema seria pre-entrenar al modelo de red neuronal
antes de realizar observaciones, de manera que la regidn sobre la que se vaya a realizar la
observacidn ya sea previamente conocida por el sistema reconstructor. No obstante, se trata de
una limitacion que los reconstructores tradicionales basados en el método de reconstruccion
por minimos cuadrados LS no presentan. Por todo ello, se disefié 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 decidid optar por una red MLP en un sistema SCAO solar, con un SH
de 15 X 15 subaperturas, que seria 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 validaciéon 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 pardmetro ry: 8,10 y 12 cm respectivamente. Fueron generados utilizando otras 20
regiones solares, todas ellas diferentes a las de entrenamiento y validacion.

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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inclinacion, la pendiente y el pistdn, 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 grafica Nvidia GeForce GTX TitanX y disco duro SSD. El lenguaje de
programacion 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.

1o (cm) WEFE residual (nm) WFE residual relativo (%)
169,51 27,7

S 14086 27,7
ELA 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: Comparacion visual para un caso de n caso de ry =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: Comparacion visual para un caso de n caso de 1y =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, mds de un 13% superior al valor medio obtenido en el test.
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9.1.2 Discusion de resultados

Tanto de las figuras como de los resultados mostrados en la Tabla 14 se puede ver como
la red disefiada 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 multiples regiones, permitiendo asi que obviar la informacién
procedente de la regién solar y centrandose Unicamente en la proveniente de la turbulencia
atmosférica.

Otro aspecto para destacar es la consistencia del error con la variacién de intensidad, en
la tabla 14 se observa que el WFE relativo estd, en todos los casos, alrededor del 28%
independientemente del valor de ry.

Por ultimo, la comprobacién visual que permiten realizar las figuras 38 y 39 muestran
como al igual que en pruebas anteriores, las zonas de maxima y minima 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.
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10 CONCLUSIONES Y LINEAS 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 O6ptica 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 realizd un estudio en observaciones nocturnas, con el objeto de
determinar qué tipo de red neuronal ofrecia 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 computacién
necesario para cada uno de los diferentes modelos:

a) En cuanto a la calidad de las reconstrucciones realizadas, cuando se pretendia
reconstruir la fase completa original, la FCN demostrd que se conseguian las
reconstrucciones de la fase con menor error respecto a la original, ademas de
ser también el modelo mds consistente, puesto que apenas habia diferencia en
el error cometido en funciéon de la turbulencia atmosférica (solamente un 2%
de diferencia entre los casos de alta intensidad de turbulencia y baja
intensidad).

b) En la segunda cuestién, se observé 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 requerian un mayor
preprocesamiento que en los supuestos de la CNN y la FCN. Por tanto, se
concluyd que, si bien seguia siendo la mas 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 debia desarrollarse como
reconstructor, se continud la investigacion determinando, a partir de los datos medidos por los
sensores de frente de onda, cudles de ellos serian los mds interesantes para usarlos como
entrada de estas redes. Para esto, se llevd a cabo un segundo estudio, esta vez simulando
observaciones solares. Ademds, también se pretendia 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 conclusidn 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 minimos
cuadrados, que es el mas utilizado por los reconstructores actualmente. Es decir, se conseguian
reconstrucciones de la fase turbulenta con mayor calidad.

En cuanto al objetivo propio de este segundo trabajo, se comparé entre ofrecer a la FCN
como entrada, o bien la imagen de todas las subaperturas en conjunto del SH con la luz que
recibian 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 evalud que la red alcanzaba, cuando se le aportaba toda
la informacidn 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 minima,
pudiéndose trabajar en cualquiera de los dos supuestos. Teniendo en cuenta la mejor calidad de
las reconstrucciones y el ahorro de tiempo que podria suponer evitar ese preprocesamiento de
imagenes, se optd, como mejor entrada para los reconstructores de IA, por las imagenes de la
luz recibida directamente por los sensores SH.

En tercer lugar, una vez conocido el modelo de red que se pretendia utilizar y los datos
de entrada que se le debian aportar, parecia ldgico continuar la investigacién indagando qué
tipos de configuraciones de sensores y observaciones propiciaban un mejor funcionamiento de
la red y si este tipo de configuraciones ofrecia una ventaja afiadida en el uso de redes neuronales
como sistemas reconstructores —dejando aparte la propia ya demostrada, que suponia una
reconstruccidon de mayor calidad-.

Los resultados alcanzados en el tercer estudio publicado demostraron que asi sucedia.
Las reconstrucciones de mayor calidad realizadas por las redes FCN se producian al disminuir el
numero de subaperturas de los sensores SH. Los algoritmos de reconstruccién cldsicos mejoran
su precision segun incrementan el numero de subaperturas, pero, como es obvio, este nimero
estd limitado por el tamafo de la pupila del telescopio y por factores econdmicos. Aumentar el
numero de subaperturas para un SH del mismo tamafio implica un gran incremento de costes,
puesto que se necesita un mayor numero de lentes para el mallado en el mismo espacio, por lo
gue deben ser mas pequeiias y precisas.

No ocurria asi en el caso de las redes, ya que, con sensores mucho mas simples, se
obtenian incluso mejores resultados que con los mds complejos. Como ejemplo de alguno de los
casos analizados, el error residual disminuia a la mitad bajo el mismo valor del parametro r, en
un sensor de 7 X 7 subaperturas con respecto a un sensor de 15 X 15. Un dato aun mas
sorprendente fue que, hasta con un sensor de solamente 3 X 3 subaperturas, se conseguia
mayor calidad en las reconstrucciones que en el supuesto mencionado anteriormente.

También se analizé la influencia del nimero de pixeles por subapertura y del campo de
visién con el que se realice la observacion.

a) Se pudo concluir que aumentar el nimero de pixeles por subapertura mejoraba
la calidad de la reconstruccién, 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 observacion utilizado influia o no, se comprobé que,
en las muestras analizadas con mayor campo de visidn, las reconstrucciones de
la red fueron mds precisas, aunque tampoco se pudo establecer de los
resultados logrados que se tratase de un factor muy diferencial, como si sucedia
en el caso de las subaperturas.

A lo largo de esta investigacidn, se ha demostrado satisfactoriamente, por todos los
resultados evaluados, la viabilidad de la aplicacién de redes neuronales como sistemas
reconstructores de dptica adaptativa solar, sustentdandose siempre sobre datos de simulacion.
Por tanto, las ANN surgen como potenciales candidatas para sustituir los algoritmos de
reconstruccidn que, actualmente, se emplean en los sistemas de dptica adaptativa por diversos
motivos:
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e Se han desarrollado modelos de redes neuronales que han obtenido errores
residuales en la reconstruccion de la fase del frente de onda menores que los
algoritmos de reconstruccién mas utilizados sobre los mismos datos de
simulacidn.

e Se ha comprobado la idoneidad de utilizar redes neuronales completamente
convolucionales FCN como sistemas de reconstruccién: en primer lugar, por ser
los modelos que obtuvieron menores errores de reconstruccion y, en segundo
lugar, por las grandes ventajas que otorga la capacidad de usar las imagenes
recibidas por los sensores de frente de onda directamente como entradas del
sistema reconstructor, posibilitando directamente las imdgenes de fase como
salida.

e Los sistemas de reconstruccion basados en IA han sido capaces de realizar
reconstrucciones con gran precision, utilizando tiempos de computacion bajos,
inferiores a los 5 ms, y ahorrando también diversos procesos habituales de
preprocesamiento de los datos recibidos, ya que no eran necesarios en
combinacidn con estas nuevas tecnologias.

e Basandose en datos de simulacidn, se ha demostrado que se obtienen los
mejores resultados en combinacién con sistemas de sensores mas simples que
los que se utilizan en los telescopios en la actualidad, con el consiguiente
beneficio econémico que implicaria el uso de estos sistemas.

En suma, en esta recapitulacion se aprecian las conclusiones mads relevantes que se han
alcanzado en la investigacion hasta el momento de la elaboraciéon de este documento. Sin
embargo, el desarrollo de estos sistemas continda, aun con otras posibles lineas de investigacién
abiertas, dados los prometedores resultados conseguidos. Algunas de las que se estdn siguiendo
en la actualidad por nuestro propio grupo de investigacién son: mejora de los resultados
obtenidos en combinacién con configuraciones de OA mas complejas como GLAO (con la
intencién de ampliarlo a MCAO), mejora de la generalizacion a regiones del Sol previamente no
entrenadas en combinacion con redes FCN, obtencion de datos de observacion reales para
evaluar el funcionamiento de los sistemas (datos de telescopios o de bancos dpticos) fuera de
entornos de simulacidn, etc.
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Abstract: Adaptive optics (AO) is one of the most relevant systems for ground-based telescopes image
correction. AQ is characterized by demanding computational systems that must be able to quickly
manage large amounts of data, trying to make all the calculations needed the closest to real-time.
Furthermore, next generations of telescopes that are already being constructed will demand higher
computational requirements. For these reasons, artificial neural networks (ANNs) have recently
become one alternative to commeonly used tomographic reconstructions based on several algorithms
as the least-squares method. ANNs have shown its capacity to model complex physical systems,
as well as predicting values in the case of nocturnal AO where some models have already been
tested. In this research, a comparison in terms of quality of the outputs given and computational time
needed is presented between three of the most common ANN topologies used nowadays, to obtain
the one that fits better these AO systems requirements. Multi-layer perceptron (MLP), convolutional
reural networks (CNIN) and fully convolutional neural networks (FCN) are considered. The results
presented determine the way forward for the development of reconstruction systems based on ANNs
for future telescopes, as the ones being under construction for solar observations.

Keywords: artificial neural networks; machine learning; adaptive optics

1. Introduction

Nowadays, ground-based telescopes used for astronomical observations are a set of
many system designed to obtain the best possible image of celestial bodies. Between all
the machinery, optics systems, engineering components, many different sensors, as well as
data processing systems and many other are set to work together for the same purpose [1].

One of the most important problems of ground-based telescopes are the aberrations
formed on the received light, most of them produced by the atmospheric turbulence.
The wavefronts of the received light travels for millions of light years almost without
aberrations and when they go through the atmosphere they become completely deformed.
Moreover, the turbulence is a random phenomenon which is constantly changing along
its approximately 20 km altitude, so it implies a high difficulty when compensating its
effects [2].

Adaptive optics (AO) are a set of methodologies that aim to correct the deviances
suffered by the light received from celestial bodies in the telescopes. The reconstruction
system (RS) is one of the most important parts of any AO structure, since it oversees the
calculation of the corrections to avoid as much as possible the aberrations of the received
image [3].

It is known the good results obtained when using CNNs with images due to their
ability to extract the main features of the given input. In this case, the input that will be
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given to the RS is the image of the light received by the wavefront sensor (WFS) that in this
case will correspond to a Shack-Hartmann (SH) [4]. The main difference with previous
RSs developments resides in the use of FCNs that allow to obtain a new image as output
of the RS, Until now, the RSs commonly obtain as output a certain number of Zernike
polynomials that describe the atmosphere at that moment [5]. The more Zemike modes,
the more detailed the atmosphere will be. With this approach, the output obtained is a
new image that completely describes the phase of the atmosphere at each moment, given
much more information to the other systems that manage the aberrations presented in the
received light.

In the latest years, artificial intelligence systems have been applied in a broad range of
science branches [6,7]. In optical applications specifically, some kinds of artificial neural
networks as the convolutional ones [8], have shown good results in image recognition, lan-
guage processing [9], image classification [10], etc. Several studies have taken advantage of
that developing. Previous research use the simpler kinds of ANNSs to test the reconstruction
as RS systems for nights observations, being CARMEN (complex atmospheric reconstructor
based on machine learning) [11] and convolutional CARMEN [12]; both showing excellent
results in comparison with the currently most used techniques as the least-square method
(LS) [13]. They were developed as an MLP and a CNNs respectively [14]. In this work, the
results obtained by the new RS based on FCNs are compared with the previous ones.

The purpose of this paper is to make a comparison between a new RS for night
observations based on fully-convolutional neural networks (FCNs) [15] with other RS
systems based on others kinds of artificial neural networks (ANNs) previously developed.
In particular it is compared with a RS based on convolutional neural networks (CNNs) [12]
and other based on the multilayer perceptron (MLP) [16]. In addition, results from this
research improve previous approaches to the problem, as in [8] where images from the sun
are used to estimate deformable mirror actuators, limiting these studies to the particular
engineering of the considered scenario; in this paper, our target for the networks are
turbulence phases, thus implementing a more general approach.

In this work, an introduction about adaptive optics, Shack-Hartmann wavefront
sensing, and the simulation platform used to generate the data is presented in Section 2,
along with concepts of artificial intelligence and ANNs and well as the computational
resources required for this work. Next, obtained results are detailed in Section 3, showing
their discussion in Section 4. Finally, some conclusions and future developments are shown
in the last section.

2. Materials and Methods

Adaptive optics aim to correct the aberrations produced by the atmospheric turbulence
in the light received in ground-based telescopes from celestial bodies. The Earth's atmo-
sphere has constantly movements between different air masses with its own characteristics,
as the speed of the wind, density, temperature, etc. The air masses can be schematically
represented as turbulence layers at different heights. The performance is like the fluid’s
movements. The turbulences at greater scales are passed to turbulences at lower scales,
consequently, new turbulence layers are being forming at each moment [17]. The way that
the air masses affect the light depends on the parameters mentioned before, according to
that, each layer has a different refraction index value. That affects the received light on its
way through the atmosphere as it has been traversed a path with multiple lenses of various
refraction index, one after the other.

An AO system includes all the techniques required to correct the astronomical images,
from the measures of the turbulence to the correction of the light's phase in the telescope.
That includes sensing the image that is being observed, reconstructing the turbulence
atmosphere of that moment, and finally making the reconstruction trying to eliminate
the aberrations presented. Each process is performed by different systems. A typical
configuration of an AO system includes at least one WFS, the SH commonly is the most
used one, that obtains information of the incoming light to know how the turbulence is,
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then that information is passed to a RS system. There are many kinds of RS systems, it can
be based on algorithms as the least-squares (LS) method, the learn and apply method [18],
or it can used ANNs as the CARMEN reconstructor [19], etc. Finally, there is another
system which aim is the correction of the wavefront received from the information given
by the RS, it is the deformable mirror (DM). It consists of a mirror that can vary its surface
shape to modify the wavefront received, trying to unmake the aberrations. There are
different ty pes of DM [5], which vary in the way the phase of the light is reshaped, being
able to adjust the surface with piezoelectric actuators on a continuous surface, or using
separate sections of reflective surface.

The principal components of an AO system can be combined in different ways, their
order, and the number of elements of each type can be medified, depending on the obser-
vation that is wanted to be made. In the case of these research, an single-conjugated AO
system was chosen [20]. It is the simplest system in AO as it only has one WFS on-axis
and one DM working in close loop. The WFS and the DM are onraxis of the reference
star, being an SH the type of WFS chosen. Other more complex AO systems could be the
multi-object AO system, which consists of more than one reference star, situated off-axis of
the telescope, in different regions of the sky. Each reference star has a WFS associated, that
work all together to correct the optic path on-axis of the telescope. The main advantage
of this more complex systems is that they allow to correct a bigger field of view than the
SCAO ones.

2.1. Shack-Hartmann WFS

In this sub-chapter, the SH is explained, as it is the WFS chosen for the research.
The information that is given as input of our RS is directly the light received by the
SH. Consequently, it is necessary to understand how the performance of the source of
information is.

The SH is characterized by dividing the received wavefront into several subaper-
tures [21,22]. It has a set of lenses with the same focal length, that focalized the incoming
light in different subapertures as it is showed in Figure 1. In an ideal situation, the light of
the celestial body would be received as plane wavefront that, after passing through the lens,
will be focalized in the center of each subaperture. Due to the presence of the atmosphere
turbulence, the wavefront presents aberrations that are represented by two characteristics.
First of all, a spot is not received in each subaperture, actually receiving a blurry image
which is not from plane wavefront. Secondly, the blurry image is not centered in the middle
of the subaperture, it is placed in different position depending on the subaperture.

Figure 1. Example of the light received by the Shack-Hartmann wavefront sensor in an SCAO
configuration with only one star on axis.

A significant magnitude that is measured by the SH is the centroid of each subaperture.
It corresponds with the gravity center of the spot received and it is commonly used by
the sensor to calculate the slopes of the received wavefront. The slopes are the main
information used by most RS systems to reconstruct the original wavefront, as in the case
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of the RS based on MLPs ANNs or the LS RS. That is not the case of the CNNs or our new
FCNss, considering the properties of using all the image received by the SH. This means that
they make the most of all the information received instead of the other RS where only two
values of each subaperture are used. These methods allow to have no loss of information
avoiding pre-processing data process

2.2, Artificial Neural Networks

In this subchapter an introduction to the different kinds of neural network used in this
research is detailed. An ANN is a complex set of interconnected computational units that
imitates the learning process made by biological neural networks [23]. Each computational
unit is called a neuron. As in the biological case, ANNSs can learn from the data to offer
outputs for a deterministic problem.

The main characteristics of an ANN are that neurons are set in layers, where the
neurons of one layer are usually interconnected with the neurons of the adjacent layers.
Each one performs an operation over the input received and passed the output through its
connections to the neurons of the next layer, so its output is part of the input of the neurons
of the next layer. The connections are characterized by a numerical value called weight
so that they regulate the influence of the outputs of the previous layers in the input of the
next one.

The ANNs can learn from the data so it is necessary to make a train or learning process
before. It consists of pass thorough the ANN the inputs of a data set, in which the desired
outputs are known, this process is needed before their application. The ANN modifies
the weights of the connections between neurons to obtain the most similar outputs to the
desired ones possible, thanks to different algorithms that measure the error. The most use
one is the backpropagation algorithm [24] and it is the one used in this research.

The output of the jth neuron of a network; being g(-) its activation function and Yj its
inputs that correspond with the outputs of the previous layers, is expressed mathematically
as follows [25]:

yj(t) = g(wi) =3()_:wi '-"i+bj) o

where the sum represents the local input of the neuron, that considerate all its connections
with their corresponding weights and its bias represented by b;. The bias is an optional
term that affects the output of the neurons and can be modified during the training process
as the weights.

There are several kinds of neural networks, depending on its structure and the struc-
ture of the information to process, that is the structure of the input and the output of the
ANN. In our case, different kinds of inputs and outputs were used depending on the ANN
used for the RS; the multi-layer perceptron, the convolutional neural network [26] or the
fully-convolutional neural network [27]. That information is detailed in the subchapter of
each system.

2.2.1. Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP)

This is the simplest kind of ANN used in the experiment. MLPs are characterized by
having the neurons organized in three ty pes of layers: input, hidden and output layers. The
input layer receives the data, that are passed to a hidden layer where they are processed
and then they are given to the output layer where the final activation functions are applied,
and the output of the ANN are obtained [28]. The higher number of hidden layers the
ANN has, the architecture more complex is, as there are more interconnections with their
corresponding weights so there are more parameters to adjust [29,30]. Both input and
output data supported by an MLP architecture are vector-shaped arrays.

Itwas performed in python using the Keras library [31], with feedforward architecture,
using the backpropagation algorithm during the training process. Each of the neurons has
an activation function that defines the operation made given an input signal. The model
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chosen was implemented with the scaled exponential linear unit (SELU) function [32],
implemented in Keras, since it showed the lowest error in the several tests made.
The selu function [33] is a variation of the exponential linear unit (ELU) with a

scaling factor:
_. [ BB ifx<0
Bix) = { x otherwise @

Being « and B two fixed constants (« = 1.67326324 and g = 1.05070098) whose
objective is to preserve the mean and the variance of the inputs when they passed from a
layer to the next one.

In our case the datasets include the slopes measured from the centroids by the SH, that
were given to the MLP as inputs, and the Zernike’s coefficients of the first 153 modes of the
turbulence of that moment, being the desired output. From the Zernike's polynomials the
turbulence phase profile is reconstructed, to know the quality of the reconstruction made
by the MLP.

2.2.2. Convolutional Neural Networks

CNNis are the second kind of ANNs proved as RS in this experiment. These networks
were developed to cope with higher dimensional problems, where tensor-shaped arrays
are required as inputs or outputs, which is a problem out of reach to the size limitations of
an MLP architecture [34]. That means higher information to process, for example, having
an image as input data instead of a vector. An image is represented in data terms as a
2D matrix, where each position of the matrix represents the information of a pixel. A 2D
matrix may suppose too much information for an MLF, as the number of neurons and
interconnections that would be necessary to process the information in an MLP would
be very high, making the problem impractical for a computer to handle. CNNs allow the
use of input data with more than two dimensions where the information of the relative
position of a pixel is relevant. Nevertheless, the output of a CNN is a value or an array of
output values (as in the MLPs case). CNNs have shown good results working with images
as document recognition, image classification [35,36], etc.

CNNs are implemented by two kinds of neuron layers, convolutional and pooling
layers, in combination with an MLP at the end of the system. The convolutional layers
work as filters; the input is passed, and the filters are convoluted over the full image
in combination with the application of the activation function. These layers are often
combined with pooling layers whose aim is to reduce the size of the image by selecting
the most significant values over a group of pixels. Depending on the kind of pooling layer
selected, they extract the mean value, the maximum of the minimum of the group of pixels.
Due to that, the main characteristics of the input of the ANN are contained in the output
of the convolutional block with the advantage that the size is much smaller. Once the
mean features are extracted and the size of the data reduced, the resultant output of the
convolutional block is passed to an MLP to obtain the final output of the ANN.

CNNss are characterized by performing the convolution operation, a mathematical
operation between two functions that produces a third function which represents the
amount of overlap one function g(x) when it is moved over another function f(x) [34].
The operation is typically denoted with an asterisk:

s() = (F #g)(x) = [ Fla)gx — a)da )
As x can only takes integer values, as the array’s positions of the inputs where convo-

lutions are applied, a discrete convolution can be defined. In this case it is assumed that
the functions are zero everywhere except the points where the values are stored:

s(x) = (f *g)(x) =Z":f(a)8(Jr —a) @
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In convolutional terminology, the second argument (g(x) in (3)) is moved over the first
argument that would represent in an CNN the input of the neural network. The second
argument is known as the kernel, that works as a filter over the input, giving an output
that is called a feature map.

The inputs of a CNN are usually a multidimensional array, so multidimensional filters
are probably needed. In the case of this research, the inputs consist of 2D arrays (image I)
and the kernels are 2D tensors as K:

S(i,j) = (hK)(i,j)=EZI(m,n)K(i—m,j—n) (5)
The convolution is a commutative operation so:
S(i,j) = (I *K) (i, j) =§)":I(f-mii-")x(f,i) (6)

Consequently, the discrete convolution consists in new tensors as the summatory of
elementwise product of the input and kernel tensors. The Kernel's size is typically smaller
than the input size, so the kernel is applied to sections of the input repeatedly throughout
the sample, with a step size called stride. The resulting feature map has, as maximum, the
same size as the input but, increasing the stride size, it is possible to reduce the dimensions
of the output. To keep the original size, the sample limits have to be externally increased to
apply the kernel the same times on the edge pixels as on the central part of the image, so
zeros are added. This process is known as padding.

Once the convolutions are made to the inputs of a layer, the neurons typically apply
its activation functions, the same kind of functions as in the MLP case.

CNNs need a training process where the interconnection weights between neurons
are adjusted to obtain the best outputs. The datasets used for the CNNs in the research
include the images of the information received by the SH at each moment as input data (an
example of a sample is showed in Figure 1) and the Zemike's coefficients of the first 153
modes of the turbulence as output. In this case, the output is obtained taking advantage of
all the information received by the SH instead of using its data pre-processed.

2.2.3. Fully-Convolutional Neural Networks

FCNs are designed to improve CNNs [13], allowing a tensor-shaped output. This
architecture is typically conformed by two sections, a convolutional block and a deconvo-
lutional one.

The main block of an FCN remains being the convolutional one. However, the
classification block of the CNN is substituted by a deconvolutional block on the FCN in
order to obtain a new image. Its performance is the opposite to the convolutional block,
from a small image where the main features of the input are contained a new completely
image is obtained as output by passing the information thorough deconvolutional and
transpose-pooling layers.

For a training process in this type of neural network, it is necessary to have a dataset
with input images and their corresponding output image for each one. The more images
the dataset has, the better is the training process. The filters of the layers and the weights
of the connections are modified with the backpropagation, each time that the error is
backpropagated they are updated. For the first iteration they are randomly initialized.

In our case, the dataset used for the training process of FCNs consists of the same
input as in the convolutional case, the images received by the SH, but the outputs were
another image, in this case the turbulence phase’s profile for each SH image.

2.2.4. Learning Process in Neural Networks

This is also called the train process, and is a stage needed before the use of an ANN
where the system modifies the weights between neurons in order to model or to predict
the best outputs to a determinate problem. There are two mean kinds of learning process:
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e  Supervised learning process: the desired outputs to a determinate input data of a train
dataset are known. The accuracy of the model is measured by a cost function that
during the training process is pretended to minimize.

e Unsupervised learning: the outputs are not known so the algorithm tries to make
relationships between the outputs, as in ANNs used as classifying algorithms, by
extracting the main features over the data. In these cases, an objective function is
usually tried to be minimized. An example of that function in classificatory algorithms
can be a measure over the difference of a main parameter over the outputs.

In the case of this research, supervised leamning is employed, which this section is
dedicated to. In a supervised learning, the first thing to determinate is the loss function
that measures the error committed in the ANN's outputs to adjust the weights of the ANN.

For this research, the loss function chosen is the mean squared error (MSE) [37], one
of the most commonly selected loss functions that is defined as follows:

MSE= L3 l9 -yl o)

where f} represents the desired output and y the output given by the ANN being n the
number of samples of train set. Other functions that can be used as loss functions are the
mean squared error logarithm function, the mean absolute error function, etc. The learning
process consists then in an optimization problem where it is intended to minimize the loss
function by varying the weights values [38].

There are several algorithms based on gradient descent used to modify the ANN's
weights values, the one used for this research is the back-propagation algorithm (BP) [39].
The BP is explained below for a simple case of an MLP with only one hidden layer but,
from the explanation of this particular case, the main concept can be applied to any other
type of neural networks, as the CNNs or the FCN.

Considering a three-layer MLF, the output of the k neuron of the output layer is
expressed as:

2= g();; iy + bi) =3 ()]: whig (7; wji%i + b«') + b"r) ®)

where w,'q-, by, represents the weights and bias from the output layer. In this case, the MLP
used in the experiment is replicated where the same activation function g(.) is applied to
both layers and the MSE is considered as loss function, to calculate differences between
the data patterns and those obtained by the network. The error E of the MLP's output
according to (7) and (8):

2

©

E(w,'.-, b",w,,‘j,b;() = : ;; 2},' _8(’2‘0"‘)”’ +b")

The error is going to be minimize by gradient descent. For this case there are two
different gradients, depending on the weights of the output layer and the hidden layer. For
¢ the learning rate:

dE dE
bwij = -—-eand dwy = ——¢, (10)
] dw,'q. dewj;

it is intended to find values of Awyj and Awyj that make a negative gradient since they
minimize the loss function. Then, calculating the derivative of the loss function applying
the chain rule the expressions of updating weights are obtained. For more simplicity, the
term Jix represents the input of the x neuron according to (1):

hx =Z:nyyXy +by (11)
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. dg(h'}
Suky = e X, A%y] being A = |3 —g(h':)u( S ’) 12)
and
bwy =eY ", Alx being A" = (Y, Atw; (1) 13
wji =e) , Afxj being Af = (§ 3 Afgwy) aw | (13)

The Ax terms are called error signals. The concept of backpropagation is shown in the
expressions as the first term to be calculated is A'}, anerror signal that is proportional to
value of the loss function as it is the signal error of the output layer. Then the output layer
weights are updating Jw,'q. prior to the calculation of the error signal from the previous
layer and continuing the process of updating the wights of the hidden layer. Clearly the
errors signals are propagated from the output layer backward to the hidden layer.

The weights of an ANN are usually randomly initialized before being modified during
the learning process. The batch size represents the number of samples of the train dataset to
which the neural network is applied before the wights are modified. The learning process
can be resume in the next steps:

1. The weights are randomly initialized before the training process
2. Apply the ANN one batch:

a. The ANN is applied sample by sample.

b.  The error signals are calculated for each sample.

c The update of the weights for each sample is calculated according to (12)

and (13).
3. The total update for the batch is calculated according to (12) and (13).
4. The weights are updated.
5. The loss function is calculated (7) and the process is repeated from the second step if
the loss function is not optimized.

One of the main advantages of the BP algorithm is that it is a very general algorithm
that can be applied for all kinds of problems, usually with good results. However, it does
have some drawbacks, as it is slow to converge. The loss function commonly has many
variables due to the large number of neurons, so the optimization problem is very slow
to find the global minimum of the function or a local minimum with a similar value that
provides good results.

2.3. DASP: Durham Adaptive Optics Simulation Platform

The datasets used along this research were made using the Durham Adaptive op-
tics Simulation Platform (DASP) simulator [14]. The DASP simulator allows the user to
make simulations of several AO System as single-conjugated AO, multi-object AO, multi-
conjugated AQ, etc. where all the parameters of the system and the characteristics of the
turbulence can be modified.

The atmospheric turbulence is generated according to the Kolmogorov model imple-
mented with Monte-Carlo simulations [15]. DASP generates different turbulence layers
according to the setup previously chosen and simulates the propagation of the light emitted
by the celestial body through them. The celestial body can be an artificial guide star, a
natural guide star, more than one star as an asterism, a combination of the previous ones or
an extended object as the Sun to simulate diunal observations.

The Kolmogorov model approximates the performance of the atmospheric turbulence
by dividing it in several layers and each one being characterized by some parameters as
the Fried coherence length (rp), the velocity and the wind direction of the layer, etc. The
main parameter is the rq, that in physics terms corresponds with the diameter of the pupil
of a telescope that, in the absence of turbulence, offers the same resolving power as a
large telescope in the presence of it. The rg value measures the effect of the atmospheric
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turbulence and is usually used as a measure of the turbulence’s intensity. It is measured in
centimeters corresponding low values with high intensity turbulence. A normal day for
observation would be represented by rg values higher than 15 cm, being values between 10
and 15 cm a bad day for observation and lower than that a very bad day, probably a stormy
day where observations would not be made.

Multiple parameters can be modified by the user in the DASP simulator, as the
number of guide stars, the WFSs, the DMs, if the system works in close loop or not,
several parameters of the turbulence as the Fried’s coherence length r, etc. Further, the
platform allows the user to extract much information of the simulation, as the profile of
the atmospheric turbulence (for each layer or in common as the sum of all the layers),
the information received by the WEFS (the image, the position of the centroids, the slopes
values ... ) and much information of the reconstruction, as the voltages or the positions of
the DMs. The least-square method is employed by the platform to make the reconstructions.

In the work presented, the platform was used to obtain the inputs and the desired
outputs for each kind of ANN. To make a realistic comparison, the train and test datasets
for each kind of neural network were obtained from the same simulation. Therefore,
the Zernike's coefficients used as output of the MLP and the CNN corresponds with the
approximation of the turbulence’s profile phase used in the FCN case.

2.4, Experimental Setup

The experiments were performed on a computer running on Ubuntu LTS 14.04.3, with
an Intel Xeon CPU E5-1650 v3 @ 3.50 GHz, 128 Gb DDR4 memory, Nvidia GeForce GTX
TitanX, and SSD hard drive. Python was the computer language used, the same as DASP
is implemented. Keras was the framework used for this research, created by Google, this
framework implemented in Python also allows an easy multi-GPU support.

The simulations were performed trying to replicate a real SCAO System, with a
telescope of 4.2 m of pupil diameter. The SH used has 10 x 10 subapertures with a CCD of
8 x 8 pixels each subaperture. The profile of the phase turbulence is generated by DASP
with 80 x 80 pixels of size, like the one show in the Figure 2.

Figure 2 Image of the profile of the phase turbulence randomly extracted from the train set used in
the research.

For the generation of the dataset, a high number of simulations were made where
the images received by the SH, the values of the centroids, the image of the profile of the
turbulence’s phase and the first 153 Zernike’s coefficient were recorded. In particular, the
train dataset consisted of 800,000 images, having 100 samples of each simulation. The
simulations were performance with a turbulence layer varying its height from 0 to 20 km of
height in steps of 50 m and the r value varying from 7 to 17 cm in steps of 0.5 cm. The test
dataset was much smaller, being the validation dataset formed by 4000 samples, having
50 samples of each simulation. The height of the turbulence layers was varied from 0 to
20 km in steps of 2 km and the rg value from 8 to 16 cm in steps of 1cm.
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To measure the quality of the reconstructions made, 3 test set were simulated with
4000 images each one. In all of them, the atmospheric turbulence consisted in a turbulence
layer height increased from 0 m to 20 km in steps of 500 m, 100 different samples of each
situation were made. The difference between the dataset is its rg value; it was fixed over
each set with 8 cm, 10 cm and 12 cm respectively. These three data sets allow us to know
how the RS behaves in very bad situations (rp = 8 cm), bad situations (rp = 10 cm) and in a
bad day for observations (rg = 12 cm). In a real telescope, observations will not be made in
situations as the two first cases, and a normal day of observation correspond to rp values
around 16 cm, so we are trying or RS in extremely bad situations.

The quality of the reconstructions obtained by the RS are showed in the next section
in terms of residual RMSE wavefront error (WFE). For a better comparison between the
different topologies, the computational time needed to reconstruct all the samples of the
test dataset was measured.

The RMSE WEE of a turbulence phase represents the statistical deviation from the
perfect reference sphere and it is expressed in wavelength units,

2n Zﬂ (xi — %)%
RMSEWEFE = “—¢/ ==l 7/
A N

(14)
Being x; each pixel of the turbulence phase, x the mean value over all the pixels, N the
total number of pixels and A the wavelength of light source, for this research A = 640 nm.
To measure the errors made in the reconstructions the residual RMS WFE was employed.

N 2
residual WFE = % ):—":1 (xi = i) (15)
A N
where x; are the pixels of the original turbulence phase and y; are the pixels of the recon-
structed turbulence phase. In the case of a perfect reconstruction, the surface resulting from
the difference between each pixel of the original phase and the reconstructed one should
have a zero RMS WEFE.
The final topologies selected for each kind of ANN were chosen after the checking of
several models. Obviously, for each case, the one which obtained the lowest error over the
samples of the test sets was selected to comment.

2.4.1. MLP Model

The chosen MLP topology consisted in the input layer, with the centroids position
from the SH, so it had the same number of neurons as the number of values given by
the SH, 160 neurons. The SH only gives 160 centroids positions, that corresponds with
80 subapertures of the 100 in total; the subapertures of the corners and of the SH's center
do not give information of the centroids since they barely get light (see Figure 1). Then, the
information is passed through a hidden layer with 1500 neurons before the 153 neurons of
the output layer that give the Zemike's coefficients.

2.4.2. CNN Model

The CNN model chose for the experiment consisted in a convolutional block of
5 convolutional layers where the input images are reduced from 80 pixels by side to
256 features maps of 5 pixels by side. The reduction is made by expanding the strides of
the convolutional layers, so pooling layers were not added. Each convolutional layer is
formed by 8, 32, 64, 128 and 256 filters respectively, with strides selected to halve the input
image size; except for the second layers, which let image shape unchanged. A schematic
representation of the CNN model can be found in Figure 3.
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Figure 3. Schematic representation of the topology of the FCN used in the research. An image
is set as an input; through the convolutional block, kernels are applied to obtain feature maps.
After processing with several convolutional layers, recovering of the information is performed with
deconvolutions and adding form previous characteristics up to the desired output.

Then, after the convolutional block, the 256 filters with 5 x 5 pixels of size are passed
to a hidden layer composed by 1200 neurons before being the output layer retumn the
153 coefficients of the Zernike’s polynomials.

As in the MLP case, all the layers have the selu function as activation function. The
ANN was trained for 113 epochs with padding added.

2.4.3. FCN Model

The FCN consist in two main blocks, a convolutional block and a deconvolutional
block (see Figure 3). The convolutional block consists in the same as in the previous case,
its output of 256 features maps of size 5 x 5 pixels is given to 5 deconvolutional layers.
As in the previous block, the size of the outputs is modified by having strides on the
deconvolutional layers of size 2 x 2 instead of using transpose pooling layers. All the
convolutional transpose layers double the size of the input given except the last one, which
receives 8 filters of size 80 x 80 pixels and returns the final output of the ANN, the profile
of the turbulence image of size 80 x 80. The rest of deconvolutional layers are formed by
128, 64, 32 and 8 filters.

An additional layer is added between the first and the second deconvolutional layer.
The output of the first transpose layer is added with the output of the penultimate convolu-
tional layer, as both outputs have the same number of filters and size, 10 x 10 pixels.

As in the other ANNS, the selu activation function was the chosen one. Padding
was added both in the convolutional block as in the other one. The FCN was trained for

115 epochs

3. Results

This section is divided by four subheadings, where the results for the MLF, the CNN
and the FCN model are showed separately. The last one consists in an especial test made
with the FCN.

3.1. MLP Modd

Table 1 shows the results obtained in terms of residual WFE and relative error for
the MLP model. The ANN receives the positions of the centroids measured by the SH for
each sample, given as output the first 153 coefficients of the Zemnike’s polynomials for the
turbulence of that moment. Then, the profile of the turbulence phase is reconstructed from
the coefficients. It is then compared in terms of the WFE with the one reconstructed from
the correct coefficients obtained from the simulation by DASP.

As it has been explained, the network was applied in three test sets where the rp
value was fixed for each one; for each combination, a total of 3000 samples were taken into
consideration:
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Table 1. Results obtained for the MLP model Each value is obtained as the mean value over the
3000 samples of the test dataset.

ro Valiie (com) Residual RMSE  Relative Residual  Original RMSE = Network RMSE

WEE (nm) RMSE WFE (%) WEE (nm) WEE (nm)
=28 100.84 28 357.53 289.28
ro=10 90.65 30 297.43 230.20
ro=12 8454 33 255.67 187 .42

Further, the average of the computational time per sample is showed in the Table 2 for
each of the cases

Table 2. Means of the computational time needed by the MLP model per sample for each test dataset.

Dataset Computational Time per Sample (ns)
ro= 8cm 230
fo= 10em 238
ro=12cm 243
3.2. CNN Model

The results obtained for the convolutional neural network are showed in Table 3,
with the corresponding computational time needed in Table 4. In this case, the input of
the network were directly the images received on each subaperture of the SH, giving as
output the first 153 coefficients of the Zernike’s polynomials; for each combination, a total
0f 3000 samples were taken into consideration.

Table 3. Results obtained for the CNN model. Each value is obtained as the mean value over the
3000 samples of the test dataset.

Residual RMSE  Relative Residual  Original RMSE = Network RMSE

ro Value (em) oy ey (hm) RMSE WEE (%) WEE (nm) WEE (nm)
ro—8 86,58 24 257.53 299.47
ro=10 10491 35 297.43 20881
7512 112.05 44 255.67 155.84

Table 4. Means of the computational time needed by the MLP model per sample for each test dataset.

Dataset Computational Time per Sample (ns)
o= 8cm 575
ro=10cm 600
ro=12cm 575

As in the MLP case, from the Zernike's coefficient the image of the profile of the
turbulence phase is reconstructed to calculate de residual WFE made by the ANN.

3.3. FCN Model

In this case the ANN receives as inputs the images received by the subapertures of
the SH given directly as output the image of the profile of the turbulence phase. Therefore,
the residual WFE showed in the results corresponds straightaway with the comparison
between the real profile of the turbulence phase simulated by DASP and the one predicted
by the FCN. The results are shown in Table 5; for each combination, a total of 3000 samples
were taken into consideration.

107 |Pagina



Mathematics 2021, 9, 1220

130f 19

Table 5. Results obtained for the FCN model. Each value is obtained as the mean value over the
3000 samples of the test dataset. In this case, the output of the ANN is directly compared with the
simulated image of the phase’s profile by DASP.

Residual RMSE  Relative Residual  Original RMSE = Network RMSE

ro Value (cm) WFE (nm) RMSE WFE (%) WEE (nm) WEE (nm)
To=8 253.63 19 1310.93 1251.85
Yo =10 191.50 18 1088.67 105832
Yo =12 160.94 7 935.07 91571

In Table 6 the computational time needed per sample by the FCN is showed.

Table 6. Means of the computational time needed by the FCN model per sample for each test dataset.

Dataset Computational Time per Sample (ns)
ro= 8cm 675
ro= 10cm 700
fo=12cm 678

3.4. FCN Model for Profile Phase Approximation

An extra text was made to compare the performance of the FCN due to the difference
in the output given by each kind of ANN. In the case of the FCN model, its outputs contain
much more information (an image of 80 x 80 pixels) than the others, as they only calculate
153 values corresponding with the 153 first Zernike's coefficients; for each combination,
a total of 3000 samples were taken into consideration. In this subsection, the same FCN
topology as in Section 3.3 was tested but, the output given corresponds with the profile
of the phase calculated from the first 153 Zernike’s modes simulated by DASP. Therefore,
for that test, the same information is given by the FCN in comparison with the others
ANN models

The phase was reconstructed from the same test datasets as in previous chapters and
then it is compared with the output of the FCN in terms of WFE and similarity. The results
are shown in Table 7 while the computational times needed are shown in Table &.

Table 7. Results obtained for the FCN model, when re constructing the approximated profile of the
phase. Each value is obtained as the mean value over the 3000 samples of the test dataset.

ro Value (cm) Residual RMSE  Relative Residual  Original RMSE = Network RMSE

WEE (nm) RMSE WFE (%) WEE (nm) WEE (nm)
rp==8 146.68 7 394.19 302.52
ro=10 177.23 44 395.21 256.69
ro=12 203.72 52 394.08 22409

Table 8. Means of the computational time needed by the FCN model per sample for each test dataset.

Dataset Computational Time per Sample (ns)
ro=8cm 675
ro=10cm 670
o= 12em 675

4. Discussion

The results of different kinds of ANN models have been compared for the same
problem in order to determine which one could be the most profitable model for night
SCAOQ reconstructions.

In terms of the computational time needed to make the reconstructions, the results
showed how the MLP is the quickliest model, being approximately 40% quicker than the
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CNN model and the double than FCN ones. That result could be expected as the problem
resolved by the MLP is the simplest one, passing from an input of 160 values (the positions
of the not darkened subapertures centroids) to an output of 153 values. Therefore, it does
not have to interpret an image with the corresponding waste of time. The CNN corresponds
with the intermediate case when talking of computational time needed since, although it
interprets the whole image of the subapertures, it does not generate a new image as output,
a fact that the FCN does.

The other term to analyze is the quality of the reconstructions made by each of the
models. For this analysis a separation between the different cases is needed since it is
not the same problem reconstructing an approximation of the turbulence phase with
the 153 first Zernike’s mode than all the information contained in the turbulence phase.
Therefore, the results showed in the Sections 3.1, 3.2 and 3.4 are firstly compared.

When the objective is to obtain an approximation of the information contained in the
profile of the turbulence phase, the CNN showed the best results of the three compared. For
the most turbulence case tested with an ry value of 8 cm, the CNN commits a mean relative
WFEE of 24% being a 44% in the cases o lowest turbulence. Anexample randomly chosen
over the 4000 samples of the test set is showed in Figures 4 and 5. The result is closely
followed by the MLP model, that is able to achieve a mean relative WFE of 28% in the
highest turbulence case and a 33% in the lowest one. Therefore, in cases of soft turbulences,
the MLP achieves the lowest errors. The worst model in this kind of reconstruction is
clearly the FCN one, as it achieves a 37% of relative error in the most turbulence case being
increased to a 52% in the most turbulence. An example of that is showed in Figure 6.

40010 .00 % 30
«00 v 10* 400 = 300
200« 10" 2.00 = w4
000 10* 2,00 » 30

o} 200 107 200« 10°
~400 % \0° -4 00 % 10°
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200w 10° -

-800 « 19°

Figure 4 Comparison of a sample of the test set with ry of 8 cm for the CNN model. On the left, the
original reconstructed turbulence phase and, on the right, the one reconstructed by the CNN. With a
naked eye both phases” profiles are very similar.
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Figure 5 Comparison of a sample of the test set with rg of 12 am for the MLP model On the left, the

original reconstructed turbulence phase and, on the right, the one reconstructed with the Zernike's
coefficients obtained by the MLP. Despite the error in the numerical values, with a naked eye both
phases’ profiles are very similar.
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Figure 6. Comparison of a sample of the test set with rp of 10 cm for the FCN model for the
appraximation of the turbulence phase. On the left, the original reconstructed turbulence phase and,
on the right, the one obtained by the FCN. In this case, although the images are quite similar, the
difference in the values are higher as the tonality differs between them.

Itis important to remark that all the error committed is due to the reconstruction made
by the ANNs and not to the approximation, The images that are compared to are obtained
from the 153 Zemike’s modes simulated by DASPF. They do not correspond directly with
the original turbulence phase simulated.

For these tests, both the CNN and the FCN have much information on their inputs in
comparison with the MLF, to obtain an output that corresponds with an approximation
made with not a lot of information. That fact could make that the convolutional block
(that its the same for both of them) is not able to extract the main characteristics to make
relationship with the phase. That is observed espedially in the FCN case, where the ANN
has to extract characteristics from a lot information to obtain an extended output (an image
of 80 x 80 pixels) that contains a little of information. In that point resides the amount of
error obtained by the FCN.

These three cases differ with the result showed in the Section 3.3 (example in Figure 7),
where the FCN recovers the image of the phase profile that contains all the information
possible. In this situation, the same FCN model achieves only a 19% of relative WFE for
the rop = 8 cm testand a 17% in the rg = 12 cm case. Therefore, the FCN is able to relation
the information received with the output when the last one contains enough information.
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Figure 7. Comparison of a sample of the test setwith rp of 8 cm for the FCN model. On the left, the
original turbulence phase simulated and, on the right, the one obtained by the FCN. In this case, the
values between the images are similar corresponding with lower WFE seen in the results.

Furthermore, a change on the trend with the rg value is observed between the first
three cases analyzed and the last one. When the output contains less information, the
error committed by the ANN increases when the turbulence intensity decreases, since
for lights turbulences making relations among the information received and the main
characteristics of the turbulence is more difficult. That is not the situation of the FCN, as
the output contains enough information in all the cases to make the relations and the trend
shows that the error decreases with the turbulence intensity, probably due to the fact that
the phase of the turbulence phase needs less precision being the aberrations longer and
more continuous.
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5. Conclusions

In this paper, a comparison between the most used kinds of ANNs has been made, for
one of the nocturnal AO configurations, the SCAO configuration. The research consists of
a proof of concept in order to obtain a strategy for which type of neural network could fit
the best in AO problems, to determine which one could be the most profitable to develop
for future AO systems in next generation telescopes that are already under construction,
for example, for the case of solar AO.

In AQ, the mostimportant parameters of a RS are such the computational time needed
as the errors made in the reconstruction. The comparison is made in both terms, giving
different results according to each factor.

In terms of computational time, the MLP model achieves up to three times faster
computational times than the CNN, being even higher in the FCN case. The MLP do not
have to process images, only arrays of numbers, so that is an expected result. However,
in the comparison the time needed by the SH to calculate centroids of each subaperture
is not being considered. The operation consists in correlation between the light received
by the CCD pixels, not involving a high computational cost. Due to the simplicity of the
operations that are made by MLPs compared to the other models, their reconstructions
should continue to be the fastest ones.

On the other hand, the WFE errors of the reconstructions show another trend between
the different models. When an approximation of the phase by 153 Zemike’s modes is
reconstructed, the CNN shows results that fit the most with the original phases when high
turbulence intensities are present. The MLP model achieves similar results but the WFE is
a bit higher. However, the less intensity of turbulence there is, the lower the WFE obtained
by the MLP compared with the CNN one. Therefore, the CNN takes advantage of having
all the image received by the SH as input when it is very aberrated by the turbulence, as
more information of the last one is contained in the image. If the aberrations are lower,
CNN will not be able to get lower WEE than the MLP.

This trend could be modified in future developments in Solar AO, as the images
receives by the SH consists in a region of the sun, instead of a blurred point from the source
of the light. Those images contain much more information even in low turbulence cases (as
all the region of the sun is aberrated instead of a point). According to the test made along
this research, the use of CNN when the SH's subapertures receives images with a wide
amount of information achieves better results than the MLP.

Finally, the results obtained by the FCN are presented, where they show high values of
WFEE when the objective is to reconstruct an approximation of the turbulence phase based
on 153 Zernike’s modes, as in the previous cases. The FCN achieves 37% of relative error in
high intensity turbulences, increasing the relative error in low intensities ones. In addition,
another scenario was considered. This new experiment contains much more information
of the turbulence than the approximations of the previous comparisons and, for this case,
the FCN shows the best results of all the test made, achieving only a 19% of relative WFE
for high turbulences. This error decreases until 15% in lower turbulence cases, much better
than any other model.

From the last result it is possible to conclude that the FCN is the model that best fits
to the AO system, as it reconstructs much more information than any other model and
giving the lower relative error. Nevertheless, the objective of an RS system is to give the
necessary turbulence information to a DM to correct the aberrations. The information
is passed to a DM as an array of values, typically the needed voltages of the actuators.
Anyway, whatever the format of the values, the result objective of an RS approximates the
turbulence with some values, so the output of the FCN, despite having more information
than any other ANN model, will have to be reduced for being useful. This process will
increase the computational time needed by the RS but the error will be reduced, as in
approximations the output of the FCN will be more similar to the original phase than in a
completely reconstructed image with all the details.
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Possible improvements and future work from this research are the improvement
of ANNs models to decrease the actual error, as well as performing this study in other
scenarios such as solar AO systems, to check if the expected performance of both ANNs
with convolutional blocks would be improved working with extended images in the SH,
with the corresponding challenges of the implementation of ANN models in these systems.
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Abstract: Information on the correlations from solar Shack-Hartmann wavefront sensors is usually
used for reconstruction algorithms. However, modern applications of artificial neural networks
as adaptive optics reconstruction algorithms allow the use of the full image as an input to the
system intended for estimating a correction, avoiding approximations and a loss of information, and
obtaining numerical values of those correlations. Although studied for night-time adaptive optics,
the solar scenario implies more complexity due to the resolution of the solar images potentially
taken. Fully convolutional neural networks were the technique chosen in this research to address
this problem. In this work, wavefront phase recovery for adaptive optics correction is addressed,
comparing networks that use images from the sensor or images from the correlations as inputs. As a
result, this research show's improvements in performance for phase recovery with the image-to-phase
approach. For recovering the turbulence of high-altitude layers, up to 93% similarity is reached.

Keywords: fully convolutional neural networks; artificial intelligence; artificial neural networks;
adaptive optics; solar physics

1. Introduction

Artificial intelligence methods have led to major improvement in several fields of the
science of engineering [1]. As a mathematical tool to perform numerical approximations,
they are broadly used to represent complex physical systems, whose analytical models
are way too complex to work with, or even improve other numerical approaches both
in terms of time consumption and performance. Among the broad range of techniques
considered as artificial intelligence, some of them are used satisfactorily as a solution to
cutting-edge problems, such as deterministic artificial intelligence [2], which implies an
alternative to stochastic methods [3]. Other options include neural networks, since the
variety of architectures of neural networks allows for managing different types of problems,
from those that require a numerical approximation as a regression problem to those that
are classification problems.

The flexibility of the networks not only relates to what they are expected to obtain
but also the manner of the information of the problem being measured. Thus, several
types of information may be used to work with neural networks; data vectors are for the
simplest models of networks, but two-dimensional arrays, such as images, or even higher
dimensional tensors can be used to feed a network.

Artificial neural networks, as learning algorithms [4], considered under a supervised
learning process will have their answers verified against true information measurements,
usually real data or simulated data, and then adjust their inner parameters to better fit
the problem by means of an optimization algorithm. As a consequence, a network can
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be considered a malleable model that fits a given problem by solving a multidimensional
optimization problem.

While this seems to be a clear advantage, the search for local minima, given a particular
architecture, does not have a perfect answer when expecting models to work toward real-
time computation. Moreover, this issue becomes larger when considering all the possible
hyperparameters that tune the topology and architecture of a neural network. These
different approaches to the solution of a problem make it difficult to choose an answer. In
particular, the application of neural networks considered in this work for adaptive optics
(AO) has the same issue.

In general, AO is a set of techniques related to astronomical telescope imaging, where
atmospheric distortions modify the images taken by those telescopes. This is due to the
changing nature of the atmosphere, whose turbulences are usually modeled by statistically
based models such as those of Von Karman [5] or Kolmogorov [6,7]. Adaptive optics
includes a set of techniques and elements that allow for correcting the turbulent effects,
from sensing the turbulences with wavefront sensors to correction of the wavefront of
the image in deformable mirrors and other processes, such as estimation of the turbulent
effects with a reconstruction algorithm.

In recent years, the latest issue is one that has been broadly studied with the application
of artificial neural networks [8]. As itwas previously mentioned, it is not easy to selectan
adequate network, and thus this problem was one of the main issues addressed in previous
works [9]. An attempt for an answer in the case of nocturnal AO has been deliberated
in previous papers, yet a study for the solar situation is necessary [10,11]. Although in
previous works, some networks such as multilayer perceptrons (MLPs) and convolutional
neural networks (CNNs) were checked [12,13], this work presents improvements through
the use of fully convolutional networks (FCNs), comparing the differences between using
solar correlations as inputs for the networks and the full image from the solar Shack-
Hartmann (SH) wavefront sensors.

This paper is organized as follows. Section 2 includes the artificial intelligence methods
described above, as well as some insights about solar adaptive optics modeling and details
about the simulation platform. Section 3 show's the results of the selected topologies for
the two cases considered, and Section 4 includes a detailed discussion about the obtained
results. Finally, in Section 5, our conclusions are put forward.

2. Materials and Methods
2.1. Artificial Inteligence

Artificial intelligence methods have become, in recent times, fundamental in daily ap-
plications for both scientific and engineering purposes. Their key feature is their capability
to learn, supervised or unsupervised, from a great amount of data and extract patterns to
provide a response to a problem [14]. In this research, artificial intelligence was used as the
reconstruction system of a solar AO system, based on the results and previous performance
proven for nocturnal AO. For these purposes, artificial neural networks (ANNs) were
used. Choosing one type of architecture or another highly depends on the problem to be
solved. Usually, multilayer perceptrons (MLPs) are used to process vectorial inputs, or
low-dimensional tensors that can be easily vectorized [15]. Convolutional neural networks
(CNNs) rely on the use of kernels or filters that are trained to extract and process the most
relevant features from an image-like input, as well as for tensor inputs [16]. They usually
have a segment where the data are resized to be smaller while maintaining the information,
allowing one to vectorize the data and add an MLP segment at the end of the network.
Other alternatives include fully convolutional networks (FCNs) [17], which take the full
input, and after processing the main characteristics, the deconvolutional layers are set to
recover from the characteristics in the shape of a tensor.

In this work, FCN's were tested for phase reconstruction. The ANNSs were used with
wavefront sensor images of the frames of the Sun and with correlations, in order to check
the input data that best fit with the FCNs’ performance.
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2.1.1. MLPs and Backpropagation

A multilayer perceptron is based in the computation of responses of individual com-
putation units of neurons, which are sorted in layers; each of them computes the following

calculus [15};
Yj = f (Cimy @i +1by), (4}

where for each neuron j, the input values from x; = 1...n are weighted by the values wjj,
and then a bias b,- is added. All these computations are then modified by an activation
function f. The outputs are those defined as ;.

The activation functions work as a normalizing modification of the output, usually a
hy perbolic tangent or sigmoid, whose images are restricted to (—1, 1) and (0, 1), respec-
tively [19]. Other activation functions that are commonly used are rectified linear unit
(ReLU), parametric linear unit (PReLU), etc. [20].

Neurons are assigned to layers, which are sorted so all the neurons of each layer can be
densely connected to all the neurons of the following layer, which is conducted by means
of assigning the weights to those connections. Once the last layer gives an output, it is
considered as the output of the network to the inputs given.

At first, the network’s weights are set as random (thus, sometimes, they are set
following some rules, as some predefined filters); consequently, the network’s response to
an input would be random, meaning the model must be trained. To estimate the differences
between the obtained output and the desired value, a loss function is applied. Usually,
measures such as mean squared error (MSE) or RMSE (root mean square error) are applied
for regression problems. Cross-correlation is often used for classification purposes [21].

The backpropagation algorithm is set to change the values of the weights according
to the information obtained from the loss function over a training set [22,23]. This is
then a multivariate optimization problem over the weights as variables, whose dimension
depends explicitly on the size of the network. The simplest way to approach this problem
is to set a stochastic gradient descent algorithm [24], where for each iteration of the samples
from the training set, the weights are updated as follows:

#C
&l} ’
where C is the loss function, and its partial derivative is computed to upgrade the weight
values in the direction of the negative gradient. The parameter # is called the learning rate
and is used to regulate the magnitude of the steps taken in the direction of the negative
gradient.

Other optimizers include the momentum of inertia or several modifications, such as
Nesterov (Adam), Adagrad, and Adadelta, to improve the convergence of the method
towards local minima [25].

Lt

2

2.1.2. Convolutional Neural Networks

For multidimensional inputs, such as those matrixes that represent images, or tensors,
vectorization to apply an MLP may not be adequate. In these situations, convolutional
layers are used to process the full input, by using kernels or filters [26]. These are set in the
convolutional layer, obtaining a map of characteristics from each kernel applied, which is
applied by a discrete convolution, given by

S(i,j) = (I*K)(i,j) =Y, 3, I(m n)K(i —m,j —n), (3)

for an image I and a kemel K, over i, j, the sizes of the kernel as a matrix, as well as the
matrix I € M(n,m). At first, the values of K are set as random or as predefined filter values
but, over iterations, are intended to be minimized with the same procedure explained for
the MLPs, taken as an optimization problem.
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First convolutional layes

Convolution layers also include the application of an activation function. At first
glance, characteristic maps maintain the size of the original matrix for each of the charac-
teristic maps, so in order to downsize the data, usually max-pooling is applied [16].

After the desired number of convolutional layers, the processed data are vectorized to
be the input of an MLP section.

2.1.3. Fully Convolutional Neural Networks

However, if the desired output should be a multidimensional array, other options
can be considered. The topology of an FCN allows having these outputs, particularly
after the succession of convolutional layers, a section of deconvolutional layers whose
calculus consists of the transpose of discrete convolutions over the correspondent kernels
or convolution window.

In FCNSs, the classification block presented at the end of a common CNN is substituted
by the deconwvolutional block, allowing the ANN to obtain a new image as output from
the several maps of characteristics extracted from the input by the convolutional block;
an example of an FCN topology is shown in Figure 1. Its performance consists of a new
extended image from small images with the main features of the inputs. Therefore, for
this type of ANN, the principal block of the ANN is the convolutional one as in the
Pprevious case.

5 decorwoiutional

ayers

256 feature maps

Figure 1. Schematic representation of the FCN used throughout this research. The comparison is made in both cases with

the same FCN topology.

One of the main features of FCNs is not just plain processing downsizing through
convolutions and then recreating bigger matrixes through deconvolutions, it is the design
where features from the convolutional section are then fused into the adequate parts of the
deconvolutional section. Thus, this allows passing spatial information deeper to sections
where it may have been lost.

FCN is the ANN topology used for this research, as both the input and the output
data used for the comparison consist of images. As input data, the image of the wavefront
received by the Shack-Hartmann wavefront sensor or the image of the calculated cross-
correlations for several moments is given, being the profile of the turbulence phase for each
moment of the desired output.

2.2. Solar Adaptive Optics

Adaptive optics is the branch of astronomy that corrects and improves the quality
of images taken by telescopes. Due to the fluid nature of the atmosphere, the refractive
index varies rapidly, meaning any light that passes through it has its wavefront displaced
due to the change in velocity of the photons when passing through the different refractive
indexes [27].

Kolmogorov models are some of the most used models to model atmospheric turbu-
lences. They are based in the layers of the turbulence, characterizing it through the heights
of the layers, their relative forces, winds, the energy generated by external-scale processes
that influence and cause phenomena on smaller scales Iy, large-scale air movements Lo,
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and Fried's coherence parameter ro, which generalizes some of the properties that include
aspects such as composition and temperature. The Kolmogorov spectra are given by

®a(K) = 0.033C2[K|~ 5, @

where Gy is the refractive index structure constant.

Fried's coherence length (ro) represents a very useful parameter in astronomy terms as
it contains information about the turbulence intensity, the wavelength, and the propagation
path for an incoming wavefront. It is defined as follows:

s -2
ro = [0.423K2 sec(7) /()ch,(h)(%)’dh] " )

where 7 represents the zenith angle.

The rp value can be defined as the diameter of a pupil where the RMS wavefront
aberration value is 1 radian, and it is expressed in length terms, commonly in cm. This
means that the lower the rp value, the more intense the aberrations. To put this in context,
a common astronomical observation day would be represented by an ry value higher than
16 cm. If the value is lower than 12 cm, astronomical observations are usually postponed,
due to bad turbulence conditions. rg values less than or equal to 8 cm correspond to
extremely bad atmospheric turbulence, as it could be a stormy day.

To correct those aberrations, mechanical systems to refract the beams of light at the
adequate wavelengths return the images to their original shape. Usually, the distortions are
measured by Shack-Hartmann wavefront sensors (SHWFSs). In night-time observations,
SHWFSs consist of an array of convergent lenses, consequently having as many estimates
of the turbulent profile of the atmosphere as lenses in the sensor; as each lens causes the
light to converge, the estimation, which is a blurred concentrated spot of light, whose
gravity center is called a centroid, corresponds to the deviation from the center of the CCD
Sensor.

Then, typically a system of AO has some SHWFSs that measure the distortions and
a deformable mirror that reflects the adequate wavefront, and they need a reconstruc-
tion algorithm that estimates the turbulent profile. For these algorithms, the most tra-
ditional approach is least squares (LS), but Al alternatives have been proven successful
approaches [28].

For solar observations, however, the situation differs in several ways: First, the energy
received by the atmosphere from the Sun directly disturbs the atmosphere, having more
turbulent layers as a result of the excess of energy. The reconstruction must take this into
account, since one point in time may be completely different to the next, while in night
observation, variations are slower as the turbulence is stabler From all of the turbulent
profile, most of the variations occur in the ground layer, also due to the heat radiated by
the Earth and the telescope’s pupil during daylight hours.

Another major issue, which changes the way of measuring the profile, is the fact
that the Sun’s proximity to Earth implies that it cannot be considered a point source.
Wavefront measurement should be conducted without guide stars. The estimation cannot
be carried out, then, with centroids, as the SHWFS receives on each subaperture an extended
image, being necessary to calculate the correlations between the images that appear in the
subapertures, in order to estimate the variations in the turbulent profiles. An example is
shown in Figure 2.
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Figure 2 Information received by the SHWFS in diurnal observation on the left and in night-time
observations on the right. In solar observations, due to the source’s proximity, an extended image
is received by each subaperture of the SHWFS, saturating all the pixels instead of blurred spots as
happens in the night scenario, meaning that the algorithms used in night AO have to be modified in
diurnal AO.

The way to calculate the correlations is by using an image from one subaperture as
the reference image at the beginning of the observation; thus, the variations detected by
sensors are measured by the comparisons with the reference image. From the first images,
any can be used as the reference one, but commonly, one of the brightest images should be
chosen. A cross-correlation between the “live” image, measurement from the sensor ateach
individual instant, and the reference image is estimated according to the following [29]:

CCsr(®) = [ [Is(x) x Inx +A)dx ®)

where Is(x) is the live image and Ig(x) is the reference image obtained from the SH, where
x denotes the spatial coordinate in the lower contour of the sensor and A denotes a spatial
lag, the result of obtaining the image at a different subaperture.
The actual calculation of the covariance can be conducted by a Fourier transform
given by
CCsr(A) = F*[F~[Is(x)] x F~*[Ir(x)]], @)

where F~, F* are direct and inverse Fourier transforms, respectively. F~* stands for the
complex conjugate of a Fourier transform [30]. Results of correlated images from a solar
SH are exemplified in Figure 3.
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Figure 3. Image of the cross-correlations calculated by the SHWFS from a randomly chosen sample
of the training dataset. A spot is situated approximately in the center of each subaperture that
cortesponds to the maximum of the CC.

The position of the maximum of the cross-correlation CC is a linear measure of
the displacement between the reference image and the given subaperture; therefore, the
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aberration of the wavefront will already be identified, even more so when the gradients or
inclinations are measured, which will be carried out in the same way as conducted in night
adaptive optics from the centroids of each subaperture. Once the values of the coefficients
are known, the received wavefront has already been reconstructed, meaning the next step
that will be carried out will be to obtain the values of the positions that each DM must
occupy to correct the aberration suffered.

2.3. Durham Adaptive Optics Simulation Platform (DASP)

The DASP consists of a simulation platform developed by Durham University for
nightand solar observations [31]. The software allows the user to determine the parameters
of the simulation; several AO configurations can be implemented such as SCAO, MCAO,
and MOAO. Moreover, in the simulations, the number of components can be selected by
the user, such as the number of SHWFSs and the number of DMs. The features of each
component can also be chosen, such as the telescope diameter, the number of subapertures
of the SHWFS and its number of pixels, or the number of actuators of the DM. Due to
the quality of the simulations carried out by the DASF, the platform is currently used in
simulations for forthcoming real instruments, such as the Extreme Large Telescope (ELT)
or the 12 m Chinese Large Optical Telescope [31].

The DASP simulates the atmospheric turbulence according to Kolmogorov’s model,
which is implemented by Monte Carlo simulations. Some parameters of this model can
be chosen by the user, such as the rp value that determines the intensity of the whole
turbulence, as well as the number of turbulence layers, the weight of each one over all of
the turbulence, their height, and their wind direction and velocity.

A very interesting feature of this platform is that multiple pieces of information of
the intermediate processes of the AO system can be saved, allowing for comparisons
of the research. For each situation, the information received by the SHWES, the cross-
correlations calculated by the SHWES (in solar observations), the slope measurements on
each subaperture, the turbulence phase, Zemike's coefficients of the turbulence phase, or
the voltage for the DM’s actuators can be extracted from the software.

For this research, the DASP was used as the tool to generate the datasets needed
to train, validate, and test the ANN models. Simulations were conducted according to
the parameters shown in the next section, saving the image of the wavefront received by
the SHWFS and its corresponding correlations, which are the input of the ANN models.
The phase profile for each moment was also saved, being the desired output of our Al
reconstruction system. Thus, the dataset to train and test both models was utilized in all
simulations to make a realistic comparison.

2.4. Experimental Setup

The training of the networks, as well as the simulations, was performed on a computer
running on a Ubuntu LTS 18.04.4, with an Intel Xeon CPU W-3235 @3.3Ghz, 512 Gb DDR4
memory, Nvidia GeForce RTX 2080 Tj, and SSD hard drive. Python was the computer
language used, along with TensorFlow and Keras. The Gregor Solar Telescope [32] configu-
ration was replicated in the simulations, with a 1.5 m pupil diameter, working in a Solar
SCAO configuration. As the objective is to compare the behavior of the FCNs depending
on the input data, all the simulations were conducted over the same region of the Sun.

The training dataset consisted of 80,000 simulated images of the information received
by the SHWFS and the calculated correlations with their corresponding profile of the
turbulence phase, which is the desired output of both FCN models. All the simulations
related to two turbulence layers, the first one being situated at 0 m height with a weight
0f 10% of the turbulence, and the second one being another turbulent layer whose height
varied from 1 to 20,000 m in steps of 100 m each for the remaining 90%. The ry values of
the turbulence varied from those corresponding to extremely turbulent scenarios to values
from a calm observation day. In numerical terms, they range from 8 to 16 cm of r in steps
of a cm. For each situation, 50 consecutive simulations were conducted, resulting in a total
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of 80,000 simulations. To validate the models during the learning process, a test dataset was
constructed with 3000 situations where both the height and the ry value varied between
the same terms, but in higher steps.

The ANN models were tested with 12 additional test datasets that consisted of ran-
domly generated turbulence phases unknown to the networks. Each dataset corresponded
to a fixed rp value from7 to 19 cm and a determinate range of the height for the atmospheric
turbulence. One half consisted of turbulence between 0 and 3000 m that represents the
ground layer, and the other half between 9000 and 12,000 m. The datasets allowed analyz-
ing the performance of the FCNs with several turbulence situations and comparing which
input data fit better according to the situation. Each dataset was composed of 600 samples.

The ANNSs’ performance was analyzed by visual comparison and analytical error. For
the second case, the residual wavefront error (WFE) was employed:

. _2n T (- w)
residual WFE = -ﬂ/~—ﬁ— ®)

where x; represents the turbulence phase’s pixels of the FCN's output and y; is those of the
desired output. This error can also be measured in percentage by dividing (8) by the RMSE
WEE of the simulated profile phase.

Selected FCN Topology

To make a realistic comparison, the same network topology was employed for both
types of input data considered. The topology consisted of a convolutional block with
6 convolutional layers, where the input shape of the image of 360 x 360 was reduced,
applying strides of sizes 1, 2, or 3 pixels in both directions, to 256 feature maps of size 5 x 5.
They were passed to a deconvolutional block formed by 6 deconvolutional layers that,
with the same size of strides as those from the previous block, obtained, as final output, an
image of size 90 x 90 pixels, as the simulated turbulence’s phase. Padding was added in
all the layers, and the ANN was trained with Nesterov’s gradient descent optimization
algorithm, with a 0.02 learning rate and a momentum value of 0.7. All the layers applied
the same activation function, the hyperbolic tangent. A schematic representation of the
selected FCN can be seen in Figure 1.

3. Results

This section presents two different scenarios showing the performance of the FCN
when comparing the two types of input images in scenarios of low-height turbulences,
trying to replicate the ground layer, in one subsection, and high-height turbulences in
the other.

The data shown in the next table correspond to the mean of the residual WEE of the
reconstruction, the mean WFE residual of the phase’s profile over the 600 samples of each
test, and the mean value of the similarity of the reconstructions. The similarity is calculated
as the mean value of the quotient of the RMSE WEFE of the reconstruction between the
simulated one for each sample.

The recall time needed per sample by the FCN to reconstruct the turbulence’s profile
is also shown.

3.1. Ground Layer Turbulences

The errors committed in the reconstruction of ground layer turbulences by the FCNs
are shown in Table 1. All the test datasets consist of 600 images of ground layers between
0 m and 3 km of height; therefore, the results given consist of the mean value over all the
samples of the test. Then, several figures of randomly chosen samples of each test dataset
are shown for a visual comparison.
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Table 1. Results obtained for the ground layer reconstructions. WFE net refers to the RMSE WFE
calculated over the images given by each FCN as output, while WFE residual refers to the RMSE
WEE of the image that is obtained as the difference between the output of one ANN and the original
simulated image. Both terms are measured in radians (rad). SHWFS refers to the ANN that uses as
input the information received by the subapertures of the sensor, while CC refers to the ANN that
uses the cross-correlations (CC) as inputs. The time column shows the mean time over the dataset
per sample for each ANN, measured in milliseconds (ms).

WEE Net (rad) WFE Residual (rad) Similarity (%) Time (ms)

e SHWFs CcC SHWFS cC SHWEFS CC  SHWFs CC
7 729 722 2.55 285 84.3 83.2 453 433

9 542 5.41 172 199 82.2 80.4 445 438
11 5.18 512 151 178 85.7 838 448 433
13 447 449 128 1.50 81.1 77.1 447 435
15 382 383 111 131 85.9 83.6 441 438
17 350 349 1.05 1.20 729 69.7 450 437

In Figure 4, several examples of the reconstructions carried out by both FCNs with
their corresponding original image are shown for a visual comparison. There is an example
for each used test dataset.
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Figure 4. Comparison of the reconstructed phases for ground layer turbulences with the original one. Each row corresponds
to an example of a sample of each test dataset used with rp values from 7 to 17 ¢m in steps of 2 cm and its corresponding
reconstructions. On the left, the reconstructions carried out by the FCN whose inputs are directly the information received
by the SHWEFS are shown. In the center of the image, the original turbulence phase simulated is shown, while on the right,
the reconstructions carried out from the cross-correlations are shown.

3.2. High-Altitude Layer Turbulence

In this subsection, the results of the reconstruction for high-altitude layers applied over
simulations with turbulent profiles of altitudes between 9 and 12 km in height are shown.
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The results are presented in the same way as in the previous subsection: first, Table 2 shows
the analytical values of the errors, similarity, and time needed per reconstruction, and then
Figure 5 allows for a visual comparison of a randomly selected example from each test
dataset.

Table 2. Results obtained for the high-altitude layer reconstructions. WFE net refers to the RMSE
WEE calculated over the images given by each FCN as output, while WFE residual refers to the RMSE
WEE of the image that is obtained as the difference between the output of one ANN and the original
simulated image. Both terms are measured in radians (rad). SHWFS refers to the ANN that uses as
input the information received by the subapertures of the sensor, while CC refers to the ANN that
uses the cross-correlations (CC) as inputs. The time column show's the mean time over the dataset
per sample for each ANN, measured in milliseconds (ms).

i WEFE Net (rad) WEE Residual (rad) Similarity (%) Time (ms)
™ SHWFS CC SHWFS CC SHWFS CC SHWFS CC
7 9.05 8.97 1.69 178 94.1 94.0 450 437
9 7.97 7.9 125 1.30 95.1 95.0 452 433
11 6.64 6.69 0.95 102 95.6 957 447 433
13 5.02 5.03 0.80 0.86 95.6 95.4 453 432
15 4.63 4.69 072 0.79 959 95.5 441 432
17 4.50 453 070 0.74 96.6 95.8 457 435
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Figure 5. Comparison of the reconstructed phases for high-altitude layer turbulences with the original one. Each row
corresponds to an example of a sample of each test dataset used, with rp values from 7 to 17 cm in steps of 2cm, and its
corresponding reconstructions. The images are placed following the order presented in Figure 4

4. Discussion

The performances of two different approaches to recover the turbulent profile’s phase
in the context of solar AO were presented in this research. Information received by the
SHWFS or its calculated cross-correlations was used as input data for an FCN. The main
objective is to know if the loss of information due to pre-processing the information received
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affects the quality of the reconstruction of a reconstruction system, particularly when using
an ANN.

Both methods were analyzed in terms of the computational time needed by the RS,
where a visual representation of the obtained results is shown in Figure 6. The figure
depicts how the use of cross-correlations minimally decreases the time needed per sample
by the RS independently of the type of turbulence layer reconstructed. The time is reduced,
in mean terms, by approximately 3% for the ground layer and 4% for the second case, being
irrelevant values for the selection of the best model. Moreover, considering the case of
cross-correlations, the recall time needed was not considered, meaning the method would
be slower than the one with SH images.
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Figure 6. Required time needed per epoch for both models in the two cases of turbulence profiles
considered. SHWFS represents the FCNs whose inputs are directly the information received by
the wavefront sensor, while CC reconstruction corresponds to the cross-correlations. To make
comprehension easier, the bars for each case are in the same order as the legend.

The quality of the reconstruction was analyzed in analytical terms of the WFE and
similarity, and a visual comparison could be also made, as shown in Figures 4 and 5.

In both methods, it is observed that the ground layer is more difficult to reconstruct
given the low values of similarity of the turbulence’s phases. This matches with the initial
assumption as ground layers have always been a big challenge for AO systems, especially
in solar observations. As it has been mentioned in Section 2, in diurnal observations, due
to the impact of the solar energy reflected by the Earth, ground layers have more energy
and faster variations. This is reflected in Figures 7 and 8, where a clear trend is seen when
comparing the results for ground layer turbulences and altitude layer turbulence for both
methods. In the case of the SHWEFS neural networks, the residual WFE committed is, in
mean terms, for the six tests, 34% lower when the turbulence layer is situated at high
altitudes, while in the CC reconstruction, that value is 39%. The height of the turbulence
has more influence in the reconstruction when all the information received by the Shack-
Hartmann sensor is used as the input of the neural network. This fact can be expected since
cross-correlations are processed data that usually have approximately the same aspect,
being robust to variations in the turbulence, which does not happen in the case of the light
received by the sensor. These variations affect the response of the ANN and affect the
quality in the reconstructions, which strongly depends on each scenario, in contrast with
the CC FCN case.
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Figure 7. Influence of the height in the reconstructions, using the information received by the sensor as inputs for the FCN
for the several rp values tested. To make comprehension easier, the bars for each case are in the same order as the legend
and each case has its own markers.

3.00 100.0
P89S O SIS F GGt~ O55——® 958
2.50 =832 ° 8. 836 y
i P -uk.ﬂ'rl’ \ vy
¢ 69.7 70.0
2.00 o
g 60.0 g
_g 1.50 zg é
0 E
3 100 200 @
k] )
0.50 20.0
10.0
0.00 0.0
7 9 11 13 15 17
Fried's coherence length (cm)
s Residual GL s Residual HL sweweSimilarity GL = ««w = Similarity HL

Figure 8. Influence of the height of the layers (ground layers (GL) and high-altitude layers (HL))
in the reconstructions carried out using the cross-correlations as inputs for the FCN for the several
rg values tested. To make comprehension easier, the bars for each case are in the same order as the
legend and each case has its own markers.

The same analysis can be conducted when considering the influence of the ry value in
the quality of the reconstructions. The error committed lowers as the rp value increases for
both cases, something expected as the intensity of the turbulence also decreases. However,
the difference in the error committed for an ry value compared with the previous one is
slightly smaller in the case of the CC network. For the first case, for example, between?7
and 9 cm, in the SHWFS case, the error is 33% lower for 9 cm, as in the CC case, where
it is 30%. Thus, the CC FCN appears to be more robust to turbulence variations than the
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SHWEFS one, since the second one receives much more information of the turbulence for
each moment.

The results explained can visually be analyzed in Figures 4 and 5. The profiles of the
turbulence phases reconstructed in Figure 4 have less definition than the Figure 5 ones,
as they correspond to ground layer turbulence. Moreover, as the rows of the figures are
analyzed, the definition is clearly higher in the rows below (higher r situations) than in
those above.

Finally, we present the comparison of the results obtained for both methods, using
the light received by the Shack-Hartmann sensor as input (SHWFS method) or the cross-
correlations (CC method). In Figure 9, the representation of the similarity obtained by each
method in the reconstructed turbulence phases for all the situations tested can be seen. The
results are very similar in both methods, but a clear trend can be seen; for every case, the
reconstruction carried out using all the information received by the Shack-Hartmann sensor
improves the similarity to the one carried out from the cross-correlations. Nevertheless,
that difference is more accentuated for the cases of ground layer turbulences than for
the other ones. The loss of information in the process of establishing cross-correlations
between the subapertures means the ANN is not able to reconstruct the turbulence phase
in such a similar way. For the cases of ground layer reconstructions, the SHWFS method
obtains increases in the similarity between 1.1% and 4%, being the mean for the six tests,
obtaining an average improvement of 2.7% in similarity terms. That difference is lower for
the high-altitude layer reconstruction, the average being only 0.25%.
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Figure 9. Comparison of the similarity obtained by both methods for ground layer (GL) and high-
altitude layer (HL) situations. Note that the markers in the figure are fixed for each ANN model.

In order to analyze the quality of the results obtained by both ANN models, some
data of other AO reconstructors used in previous research [33] are compared. In Table 3,
the residual WFE obtained in reconstructions applying the least squares method (LS) [10],
the most commonly used algorithm in real AO systems, is shown. The characteristic of the
AO system is the same as in this research in terms of the telescope’s pupil diameter and
subapertures. The data given are calculated as an average for turbulence layers from 0 to
16 km in height over 400 samples; therefore, in this case, there are no specific reconstruction
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error values for ground layer or high-altitude layer reconstructions. Comparing the residual
WEEs of Table 3 with the ones obtained for the high-altitude layer reconstructions using a
polynomial approximation of order 3, both methods based on FCNs provide lower WEEs.
The FCN obtains, for high-altitude layers with anrg of 8 cm, 44.3% less residual WFE than
the LS method for several turbulences until 16 km in height for the case of the SHWFS
image as the input. That value decreases to 42.6% for the case of CC as the input data. In
the case of ground layer reconstructions, the SHWFS FCN reduces the LSerror by 21.8%,
while the CC FCN reduces it by 11.9%, keeping in mind that the LS data are an average
over altitudes between 0 and 16 km in height. Anyway, even in the worst case where the
FCNis only reconstruct ground layer turbulences, the LS residual WEE is reduced at least
by 11%, as it can be seen in Figure 10, where the polynomial approximation calculated for
FCN models is always lower than the LS one.

Table 3. Average of the residual wavefront error obtained by the least squares (LS) method in simula-
tions of a Solar SCAO AQ system with a telescope of 1.5 m of diameter and 15 x 15 subapertures
over 400 samples for 3 different tests. Each test has a fixed rp value and one turbulence layer varying
from 0 to 16 km. The data are extracted from [33].
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Figure 10. Comparison of the residual WFE obtained by both ANN methods in comparison with the
most used algorithm in real Solar AO system based on the least squares (LS) method. The data for
the LS reconstruction are extracted from [33]. A polynomial trend line of order 3 has been added for
each case. Note that the range of altitudes for the LS method is higher than for the other ones. The
markers in the figure are fixed for each model for easier comprehension.

The difference remains when comparing higher ry values that are closer to real obser-
vation situations. Comparing the residual WFE obtained by these two new models with
a 12 am rp value with the LS one, the error obtained by the SHWFS ANN decreases by
21.8% for the ground layer comparison, while the FCN with CC as input also decreases
by 11.7%. If the high-altitude layer is compared, the SHWFS FCN obtains 48.6% less error,
and the CC FCN 47.1% less, according to Figure 10. Therefore, both FCN models achieve
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approximately only about half the error when operating in the worst turbulence situations.
It is important to realize that the altitude layer cases for the FCNs were simulated between
9 and 12 km, while for the LS between 0 m and 16 km, being the mean of the altitudes,
8 km height was used.

Considering the comparisons in Figures 4 and 5, the results shown in Figure 9 can be
visually confirmed, as for each row, independently of the figure, the image on the left is
more defined, similar to the center one, than the image on the right panel. Both images
are of excellent quality reconstructions as both are parallel to the one in the center, having
the high-phase difference zones in the same region of the image, and the same for the
low-phase difference zones; however, the left one is always more detailed and precise than
the right one.

Further, the recall time rounds to 4.5 ms per sample, very close to real-time compu-
tation. Note that the expected times for each correction of the whole system are usually
considered under 2 ms [34], this approach being a solid candidate for real implementation.
This can be supported by the fact that, although both the correlation-based approach and
the SH image-based approach have similar recall times, the first one requires using time
and resources to compute the cormrelations, adding a reason to determine the SH image-to-
phase approach as the best choice. In general, those approaches save time that is usually
required for other processes of AO, such as translating the SH images to correlations or
centroids, and translating the outputs (usually Zernike coefficients or ideal centroids) to
the phase [35]. The latest improvements are difficult to measure since they rely directly on
the algorithm used.

5. Conclusions

In this research, AO reconstruction for solar scenarios was addressed. The proposed
method relies on the numerical approximations performed by FCNs, which were trained
successfully with simulated data, to predict turbulent profile phases. Two scenarios were
considered: obtaining the phases from solar SH images, or from the images of the calculated
correlations. The obtained results show how, considering performance, the network that
uses images directly from the SH recovers phases that are numerically closer to the actual
phase. Note that, in shape, both are quite similar. Moreover, the resolution that a DM
can achieve for representing a phase is usually lower than the precision obtained by the
methods presented here.

Anyway, both FCN methods obtain lower values of the residual WFE in comparison
with the most common reconstruction algorithm currently used, the LS method. From the
research, it can be extracted that the ANNs improved the residual WFE by 1% (lower) in
the case of CC images and by 21% in the case of SH images.

However, the pre-processed images were shown to be more robust to variations than
the solar SH images, allowing the CC FCN to be less susceptible to changes in the input
data, since, after the cross-correlations are calculated, the resultant images have a similar
pattern. As the CC FCN also obtained good-quality reconstructions, this renders cross-
correlations a significant option as input data for ANN-based reconstructors when they are
applied to non-trained situations, such as new turbulence conditions or observations in
previously unknown solar regions.

In terms of similarity, both reconstructors based on FCNs showed very good perfor-
mances in the reconstruction of high-altitude layers, achieving similarities higher than
93% in the worst case. This makes FCN’s a very interesting option in more complex solar
adaptive systems such as in multi-conjugated adaptive systems (MCAO), where several
DMs are conjugated and each one only corrects determinate altitude layers; ANNs could
take care of high-altitude layers due to their good performance for those cases.

Considering time requirements, both approaches are close to real-time computation,
besides allowing for avoiding other algorithms that estimate intermediate values required
for the reconstruction.
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Possible future work related to this research involves the implementation of an optic
bench for the subsequent implementation in a real solar telescope, such as the European
Solar Telescope (EST). An optic bench will provide some realistic data to check the per-
formance of the ANNs with real SH images or cross-correlations. However, with an optic
bench, only a few several turbulence situations can be obtained, depending on the device
available. Another future implementation is to develop the system for more complex AO
configurations, such as ground layer adaptive optics (GLAO) or MCAO.
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Abbreviations

Al Artificial Intelligence

ANN Artificial Neural Network

AO Adaptive Optics

CC Cross-Correlations

cCeL It refers to the ANN which reconstructs the ground layer that has as
input the image of cross-correlations

CCHL It refers to the ANN which reconstructs the high-altitude layer that has
as input the image of croes-correlations

CCD Charge-Coupled Device (camera used by the sensor)

CNN Convolutional Neural Network

DASP Durham Adaptive Optics Simulation Platform

DM Deformable Mirror

FCN Fully Convolutional Neural Network

GLAO Ground Layer Adaptive Optics

LS Least Squares

MCAO Multi-Conjugated Adaptive Optics

MLP Multilayer Perceptron

MOAO Multi-Object A daptive Optics

RMSE WFE  Root Mean Squared Error Wavefront Error

ro Fried’s Coherence Length

SCAO Single-Conjugated Adaptive Optics

SH, SHWFS Shack-Hartmann Wavefront Sensor

SHWES GL It refers to the ANN which reconstructs the ground layer that has as

input the information received by the Shack-Hartmann sensor

SHWES HL It refers to the ANN which reconstructs the high-altitude layer that has
as input the information received by the Shack-Hartmann sensor

WEE Wavefront Error

WEE net Wavefront error of the output of the network that has

CC The image of cross-correlations as input

SHWES The image received by the Shack-Hartmann sensor as input
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WEE residual Wavefronterror of the difference between the simulated image and the

output of the network that has:
cC The image of cross-correlations as input
SHWES The image received by the Shack-Hartmann sensor as input
WEE residual IS Wavefronterror of the difference between the simulated image and the

reconstructed image by the least squares algorithm
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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords: The correction of the phase varlations induced by the pheric turbulk is one of the most complex prob-
Adagptive aptics lems that an Adaptive Optics (AO) System must deal with, as it must calculate the propertiesof all the ph
Artificial intelligence traversed by the light from several measures taken by ground-based telescopes. Traditional uctors sys-
Deep leaming tems used In AO are based on computational algorithms where its reconstruction quality improves with the
Shack-Hartmann 3
Atmaspheric turbulence number of measures made by the telescopes’ sensors. That means that sensors are getting greater and greater
Neural networks with their corresponding higher financlal expense. Artificial Intelligence (IA) has become in recent years a real
Pully.C Neural altemative to traditional computational methods as r for AO sy Fully- 1 neural
tks (FCNs) specifically have shown great performances working In Solar AO, demonstrating their ability
toobtain a lot of valuable inf tion from the r ded Images for the wavefront phase evaluation. Along this
h, the infl of the properties of the tel pe's and of the observations in the reconstruc-
tions made by the FCNs' Is measured, to obtain the configuration that best suits the performance of artificlal
neural networks (ANN). The p d results d ine the way fi d for the future sensors for telescopes
with reconstruction systems based on ANNs, to obtain higher quality reconstructions employing fewer economic
resources.
1. Introduction tional systems, AO has experienced a t dous develop Several

Telescopes have evolved from a simple combination of mirrors,
lenses and crystals to a complex set of technology-improved systems
warking together, that pursuits a better understanding of the universe,
by improving the quality of images from celestial bodies. amongst the
most recent technologies, the improvements that some of these develop-
ments brought made those systems as Adaptive Optics (AO), engineer-
ing components, systems of sensors, etc. became necessary by its own
merits.

AQ is the field of optics whose aim is to correct in real time the distor-
tions caused by the atmosphere in the received images an ground-based
telescopes. In the last 30 years (1], with the improvement of computa-

AQ systems were implemented in large ground-based telescopes and are
still operating. On these telescopes, and on those planned for near-future
implementation, rest the responsibility of the new discoveries that will
be made during the next decades.

In the case of the technology for diurnal observation, its development
for complex systems is still being researched since the majarity of the
telescopes that will perform solar observations in the upcoming years
are still under construction, as the EST (European Solar Telescope) (2],
a new four-metre class telescope. The development of these new large
solar telescopesresults on a new challenge for AO systems, they present
new configurations as the Multi-Conjugate Adaptive Optics (MCAO) that
implies that the amount of information to process in real time greatly
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escalates in comparison with night-time AO systems. Some older solar
telescopes with simpler configurations are currently using Solar AO sys-
tems, that are already well tested and implemented, as the one-metre
class SST (Swedish Solar Telescope) [3,4] or the DST (Dunn Solar Tele-
scope).

The field of Solar physics is less developed due to the extra difficul-
ties involved in making daytime observations. The prindpal attractive
is the Sun's atmasphere where many processes that affect live on Earth
take place. amongst them, the mast relevant are the Sun’s luminasity
variations, changing Earth’s climate and how the magnetic fields are
generated and dissipated in the Sun’s sphere. It is y to ob-
tain high quality images of the Sun's atmosphere and the Sun’s surface
to understand its activity.

The carrections made by Solar AO systems allow the telescopes to
correct the aberrations suffered by the light on its way from the source
to the telescope, obtaining a higher quality image; most aberrations are
produced when the light passes throughout the Earth's atmosphere. The

tmospheric turbul is a random phenc that is continuously
changing and producing aberrations on the wavefronts of the light. In
a current AO system, there are some different parts that work together
to obtain the corrected image. One of them is the Reconstructor System
(RS) that is briefly introduced here since it is the focus of this research.
When the light arrives at the telescope, measurements are made by sev-
eral sensors that are sent to the RS to cal culate an estimation of how the
atmosphere was when the light passed through it. If it were completely
known, the received image could be perfectly corrected with an ideal
AO system.

In recent years, Artificial Intelligence (AI) methods have been ap-
plied in several sdentific fields as mathematical tool that allows to sim-
plify complex physical systems by numerical appraximations, improv-
ing their performance. Artifidal Neural Networks (ANNs) are one of the
most developed fields in Al Their good performance is well known in
image recognition, language processing, image classification, etc. [5,6].
Several science branches have taken advantage of these improvements
and ANNs are currently applied in diverse areas, such as prediction sys-
tems, car industry to make self-sufficient cars, simulation platforms of
diverse nature, etc. AO is one of the fields where ANNs have been ap-
plied showing a great perfarmance in night observations, as the CAR-
MEN reconstructor [7-9].

In this research a new reconstructor system (RS) is presented for
extended images, particularized to solar observations, based on Fully-
Convolutional Neural Networks (FCNs), a type of ANN characterized by
its good performance working with images. The main objective of the
research is to establish a comparison of how the recanstruction changes
depending on the variations of some parameters of the AO system; the
number of subapertures of the Shack-Hartmann wavefront sensor, the
number of pixels of each subaperture and the field of view of the obser-
vation are the anes compared. The properties of FCNs allow to obtain re-
constructions working with simpler AO sensors than the ones currently
used, requiring Shack-Hartmann wavefront sensors with less subaper-
tures and pixels per subaperture, that will imply lower economic con-
tributions and a simpler control.

This manuscript is composed by 4 mare sections; the material and
methods section consist in a description of the main concepts of adap-
tive optics, Shack-Hartmann wavefront sensor, the simulation platform
used to generate the data and artificial intelligence, explaining how the
problem can be solved with their use. Next, the architecture and some
parameters of the FCN used are detailed in the Section 3, showing the
results of the RS and their discussion in Section 4. Finally, some condu-
sions and future developments are presented in the last section.

2. Material and methods

In this section an introduction to the main concepts of Solar adaptive
optics and artifidal neural networks is presented.

Optics and Lasers in Engineering 158 (2022) 107157
2.1. Solar adaptive optics (Solar AQ)

The term Adaptive Optics comprehends a set of techniques whose
aim is the real-time carrection of the images received by ground-based
telescopes. Aberrations are present in the i farmed of celestial bod-
ies causing that the quality of the images d iderably. The
principal source of aberrations is the atmospheric turbulence existing in
the part of the way where the light travels through the Earth's atmo-
sphere.

The Earth's atmosphere consists of multiple air masses of several
sizes and shapes that are in constant relative in movement. Each one
has its own properties: size, wind’s direction and velocity, temperature,
height, etc. The relative movements between the air masses, like flu-
ids movements, cause the atmospheric turbulence to be a random phe-
nomenon in constant change, which makes the wark of AO systems diffi-
cult to reach real time corrections, without knowing how the turbulence
will be in the next moment. The turbulence of larger scales is passed to
turbulences at lower scales [10]. The air masses are commonly repre-
sented as turbulence layers at different heights, so the path that light
makes through the atmosphere consists of passing through several tur-
bulence layers, each one with its own refraction index value. The way
that the light goes through the atmasphere to the telescope can be mod-
elled as it has traversed a path with multiple lenses of various refraction
indexes, one after the other [1].

Corrections performed by an AO system are made after the light is
received by the telescope, before it is observed. The system must do
several processes that includes to sense the image, to reconstruct the
estimated atmaospheric turbulence that the light has traversed and finally
with the previous information to calculate the carrections to apply, to
eliminate as much aberration effects as possible.

As it was commented before, the air masses of the turbulence are
grouped by layers. According to the Kolmogorov's model [10] when de-
scribing a turbulence layer there are two main parameters, its height,
and its intensity thatis given by the Fried's coh length ( ly
designated as ry) [11]. The physical interpretation given to ry corre-
sponds to the diameter of a telescope that, in absence of turbulence, of-
fers the same resolution as a large telescope in presence of that specific
atmasphere. So, the lower ry value, the higher turbulence intensity; ry
is commonly given in centimetres, where 12 cm represents a worse day
far observation where the turbul has high i ity and values be-
tween 15-18 cm represents a normal day for observation. An extremely
bad turbulence condition is represented when rp is lower than 10 cm,
under these circumstances an observation would usually be suspended.

Another important parameter when performing an observation is the
Field of View (FOV). This value represents the maximum angular size
of the object as seen from the entrance pupil. Commonly the FOV is
determined by the field over which the optical system exhibits good
performance.

There are several AO Systems according to its configuration. How-
ever, they usually have the same components; at least one Wavefront
Sensar (WFS) where the aberrations presented in the received wave-
front are measured, a Reconstructor System (RS) which estimates how
the atmosphere is at each moment and calculates a carrection for the
aberrations and at least one Deformable Mirror (DM) that consists in a
mirror which surface can be modified where the received wavefront is
reflected and is applicated to it the corrections calculated by the RS. In
this work an SCAO system was ch (Simple Conjugate Adaptive Op-
tics). It is the simplest system in AO since it has one WFS and one DM
on-axis with the celestial body working on close loop (see Fig. 1).

The reconstructors that are usually used nowadays in AQ Systems
are based on matrix vector multiplication applying least squares meth-
ods or minimum variance techniques [12-14]. In the last years some
reconstructors based on ANNs have been successful in night AO sys-
tems, as the CARMEN reconstructor or the CARMEN Convolutional re-
constructor [15]. The work presented is an evolution of these last kind
of reconstructors but in this case applied for Solar observatians.
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High Altitude
Layer

Ground Layer

Reconstructor

Fig. 1. Schematic representation of a Solar SCAO configuration.

There are several difficulties when making a Solar observation com-
pared with a night ane, far the AO system. These are the most important:

* First, the Sun is an extended object when it is observed from Earth
since it is much nearer than any other star. Therefare, the tele-
scope's pupil and all the subaperture pixels of the SH are completely
saturated by the Sun's surface (see Fig. 2) instead having only a
spot of light in the centre. The SH must commonly make some pre-
processing on the data received before passing it to the RS.

* In diurnal observations, due to the solar energy emitted, the atmo-
spheric turbulence has mare intensity, implying higher turbulences
than at night hours. It is expected then that the 7, is lower at day.

* Salar AO must wark in the visible spectral range while night systems
tend to work in the infrared where both sensing and correction are
easier.

+ Some alternative wavefront reconstruction algorithms have been de-
veloped for night time astronomy.

2.1.1. Shack-Hartmann wavefront sensor

The Shack-Hartmamn (SH) is the most used WFS in Adaptive Optics
both in night and solar observations, and the one chosen in this work.
It is composed of a matrix of lenses with the same focal length, being
focalised each one in a different subaperture. The subapertures are lo-
cated after the lenses, composed by another matrix of separated CCDs
(charge-coupled device) or other photon sensors. Each lens focalises the
received light on its correspanding subaperture. In an ideal situation, the
light of the celestial body would be received as a plane wavefrant that,
after passing through the lens, will be focalized in the centre of each
subaperture, being equal for all of them. Due to the presence of the at-
mospheric turbulence, the wavefront presents aberrations that can be
calculated by the comparison of the images received by the subaper-
tures.

The SH divides the wavefront in discrete sub-pupils and process
the data befare passing them to the RS. It calculates cross-correlations
| 16] between the images received by each subaperture, the number can
be limited to reduce the time needed. Then, the maximum of the crass-
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correlations is located for each subaperture. The SH is able to obtain
from that value the gradient or tilt of each subaperture [17]. The gradi-
ent is usually used by commonly RS as the Least-Square method.

The principal difference between the reconstructors based on convo-
lutional neural networks and the others resides on the property of CNNs
of using images as inputs. The images received by each subaperture are
directly used as input of the RS and the pre-processing data procedure
made by the SH is not necessary, avoiding the loss of information and
the time needed.

The most common reconstructor systems used nowadays in real tele-
scopes are based in the Least-Squares reconstruction method (LS). When
using this reconstructar, the result will be better the more subapertures
the sensor has. Nevertheless, the maximum number of subapertures is
limited by the diameter of the pupil and the cost of the sensor depends on
them, being higher when the number of subapertures increases. For this
reason, it is interesting to obtain new reconstructors that can achieve
good reconstructions even with alow number of subapertures. The other
parameter that has influence on the infarmation received is the number
of pixels per subaperture, that represents the number photon sensars
that the SH has in each subaperture.

2.2, Rdly< [utional neural ks

Artificial Neural Networks are an interconnected group of processing
units, that tries to mimic the behaviour of biological neural networks
[ 18]. These structures are characterized for being able to learn from the
data and give an answer to a determinate problem. They are formed by
individual computational units, called neurons. The neurons are sorted
in different layers, forming a neural structure. The output of one layer
is the input of the neurons of the next layer since neurons are linked
to those from the previous and following layer. These connections are
regulated by weights whose values can be modified during the training
process.

The training process is the method that allows an ANN to learn from
the data and takes place before the ANN is used. Each neuron applies
an activation function over the input given by the previous ones. The
process consists of the application of the network to a train dataset that
its carrect outputs are known. Then, using algorithms that measure the
error, the ANN is adjusted to minimize the error of the outputs of train
dataset varying some parameters, as the connections weights until the
error is decreased to a minimum value. The most used algorithm is the
backpropagation algorithm [19] and it is the one used in this wark.

The kind of neural networks selected is the Fully-Convolutional Neu-
ral Netwarks (FCNs) [20,21) that are based on Convolutional Neural
Networks. An FCN consists in several layers of neurons joined in two
blocks, a convolutional block and a deconvolutional block (see Figs. 3
and 4). That allows having both input and output data as a multidimen-
sional array. The convolutional block can be formed by several convolu-
tional layers and pooling layers. The convolutional layers wark as filters
extracting the main features of the input given. The pooling layers re-
duce the size of the input by selecting the most significant value over
a group of pixels, which is chosen by a set criterion, being the maxi-
mum value usually selected. In this work no poaling layers were wsed;
the size of the input was reduced by using convolutional layers with
strides size higher than one pixel. At the end of the convolutional block,
the features are fussed in the deconvolutional section until obtain the
final image as output. This deconvalutional block usually is formed by
deconvolutional and transpose pooling layers.

For the case of this research, the input data given to the FCNs are
the images of wavefronts received by the SH (as the right image of the
Fig. 2) obtaining as output the profile of the turbulence phase for each
moment (as it is represented in the schemes of Figs. 3 and 4).

During a common training process, a train dataset is passed through
the FCN with input images and their desired outputs are known. The
error is backpropagated through the different layers to be minimized.
The filters of the layers and the weights of the connections are modified
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F_"

15 sabapwrnives

Fig. 3. Description of the main p pared In an ple of input
Image. The squares In blue represent the subapertures In the SH Image and the
ones in yellow the pixels over each subaperture.

with the backpropagation, each time that the error is backpropagated
they are updated. The network is applied to the dataset several timesto
train it, being the number of times that it is passed selected by the user.
In the experimental setup section, the main characteristics of the neural
netwoar ks topologies and the datasets used are detailed.

2.3. DASP: durham adaptive optics simulation platform

All the dataset used for the training, validation and test processes
were simulated using THE Durham Adaptive optics Simulation Platform
(DASP) [22]. DASP tries to mimic the data obtained in real telescopes,
allowing to make simulations in diurnal or nocturnal observations. In

First convolutional layer
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Fig. 2. Example of the Informat lon received by
an SH of 15 x 15 subapertures. On the left,
there s an Image of the information recelved
without any pre-processing On the right, the
same Information after the cross-correlations
have been made by the SH.

the case of diunal ones, it only can replicate an SCAO AQ system or a
MCAO one. SCAO was the chosen one far this research.

The atmospheric turbulence is generated according to the Von-
Karman statics implemented with Monte-Carlo Simulations [10]. The
incident wavefront phase is aberrated with several thin perturbed lay-
ers, DASP simulates it agreeing to the previously chosen setup and gen-
erates the image of the SH as a convolution of Sun's surface image with
the generated turbulence layers.

The platfarm allows the user to selectmultiple parameters of the sim-
ulation. For each case, a parameter file is needed that specify relevant
ones, dimension the system and determines the output to be produced
[22]. In the case of this h, these p ters includ gst oth-
ers the Fried’s coherence length (rp), the outer scale (Lg), the height of
each layer, the wind velocity and the direction of each layer and the con-
tribution of each layer to the total turbulence. Further, much informa-
tion can be extracted from the simulation, as the information received
by the SH, the correlations, the phase of the turbulence, the DM posi-
tion, etc. In the datasets simulated for the h only the SH images
and the image of the turbulence's phase has been saved, whose consti-
tute the input and the output of the FCNs. The base of the simulated SH
images is a synthetic solar granulation image of the Sun’s surface with
a resolution of 0.0139"/pixel All the datasets used both for training,
testing and validation were simulated with this platform.

2.4. Experimental setup

The experiments were perfarmed with an Ubuntu LTS 14.04.3 server,
which has 128Gb of DDR4 memaory, Nvidia GeForce GTX TitanX, an In-
tel Xeon CPU E5-1650 v3 @ 3.50 GHz and SSD hard drive. As computer
language, Pythonwas chosen for its performance with packages of Artifi-

8 feuture

maps

Last convolutional layer

512 feature mags

Fig. 4. Schematk tion of an FCNs sel

P d. Due to the b
the kemels size and the strides of the layers.

of layers, it corresp

ds with the Model 1, 2 and 3 since the differences between them are
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of the b

Shack-Hartmann config: pare the infl

of subapertures. Values correspond with

the numberof pixels per side, assuming that Images of the subapertures and of the phase of the turbulence have a square
shape. The table is divided to Indicate the cases where the two neural network models were used.

15 x 15 subapertures 10 % 10 submpertares 7 x 7 subap. 3% 3 subm
Pixels per suba perture 24xM 36x 36 4B 48 112x 112
Tatal pixels of the Shack-Hartmann 360 x 360 360 % 360 336x 336 336x 336
Tatal number of pixels of the phase  50x %0 90 x %0 B4 x B4 Ux
FCN model Model 1 Moddl 2

cial Intelligence as Tensorflow 2 [ 23] and Keras [24]. Also, the adaptive
optics simulator DASP [22] is written with Python 2.

Different simulations were generated far the training, validation and
test process of the FCNs. The influence of three different parameters
in the reconstruction was studied, these parameters are: the number
of subapertures, the number of pixels per subaperture and the FOV of
the observation. For each, one train dataset, one dataset for validation
and three test datasets were simulated. The simulations presented are
based on the SCAO configuration of the Gregor Solar Telescope [25],
with 1.5 m optical aperture . Furthermore, each dataset has the same
number of images to allow a realistic comparison: train sets had 80,000
while each test dataset had 6000 images. One sun region was set for all
the obtained images. Results are shown in the next section, calculated
as the mean value over the 6000 simulations.

Considering the parameters of each set, they are as follows: the train
dataset consisted of 80,000 simulated images. Each simulation had two
different turbulence layers, the first one is always situated at 0 m of
height and had a weight of the 10% over all the atmaspheric turbu-
lence. The other layer was set at different heights, varying from 0 to
20,000 m in steps of 200 m of height and having the remaining 90%
of the weight. That structure of the dataset giving the 90% of weight to
the second layer allows to train the network for several heights’ turbu-
lence layers. The r0 value ranged from 8 cm, where the turbulence is
stronger, to 16 cm per each altitude simulated in steps of 1 cm. Far each
case, 100 different situations were created. So, 100 steps of height by 8
steps of rg value by 100 samples for each situation gives in the total the
80,000 simulated images. The validation dataset consisted of 6000 sim-
ulated images where the turbul layer varied from Om to 15,000 m
of height in steps of 1000 m, having the same weight as in the previous
case. The rp value ranged from 8 to 16 cm per altitude in steps of 1 cm.
For this dataset 50 simulations were made for each configuration.

The three test datasets were simulated with an atmospheric turbu-
lence with the same layers structure as the explained before, excepting
the heights' step, it was modified being the test one of 500 m of altitude.
The r, value was set the same value far all the simulations of the set.

Once the shared parameters of the simulations for all the studies have
been described, the own features of the FCNs and the datasets of sim-
ulations used for each one are detailed in the next subsections. Several
FCNs with different topologies were tested befare the ones selected for
each case. The input parameters of the FCNs, presented differences for
each case studied, that could be quantified as 5 times bigger of the inputs
size, fram the smallest to the biggest case considered, which prevented
the use of a single topology of the FCN.

2.4.1. Influence of the number of subapertures

For the analysis of the influ of the ber of subapertures, four
SH configurations were employed, with 15x 15, 10 x 10, 7x7and 3x3
subapertures, respectively. To compare the influence of the subaper-
tures, we keep constant the total number of pixels of the input image.
The configurations of the SH compared are shown in the Table 1.

Two different topologies of FCNs were used far the four cases as is
showed in Table 1, since there were two possible inputs shapes 360 x 360
and 336 x 336 pixels. The total number of pixels, the number of subaper-
tures, the number of pixels per subaperture and the total number of pix-
els of the phase image must satisfy some relations according tothe DASP

simulation platform to carry out the simulation [22]. Only few combi-
nations are allowed so they were selected to obtain the final input shape
as similar as possible to perform the most reliable comparison, giving
rise in the two input shapes mentioned above.

The first two cases used the same network as the input shape was
360 x 360 pixels in both, and another ane was used for the last two with
an input shape of 336 x 336 pixels:

+ The Model 1 is formed by a convolutional block with 6 layers with
kernelsof size 11x 11,7 x7, 5% 5, 5% 5, 3 x 3 and 3 x 3, respectively
without poaling layers, and a decanvolutional block that is formed
by another 6 layers with kernels 3x 3 and the rest 5 layers, 5x 5,
respectively. Padding is added in all the layers and the hyperbalic
tangent is used as activation function. The input image is reduced
from 360 x 360 to 5x 5 pixels in the convolutional block by using
strides of shape 2x2 or 3x 3. Then the image is increased to its
final shape of 90 x 90 pixels by the deconvalutional block by using
strides of shape 2x 2 and 3 x 3.

+ The Model 2 is similar to the first one in all the parameters, except
on the strides of the layers. In this case, the input image is reduced
fram 336 x 336 to 7 x 7 by using strides of shape 2 x 2and 3x 3 and
then the image is increased to 84 x 84 pixels with strides of shape
3x3and2x2

2.4.2. Influence of the number of pixels

New datasets were simulated to analyze the influence of the b
of pixels per subaperture. They all consist in three subapertures and the
same FOV but varying the total number of pixels. All the configurations
selected are shown in Table 2.

To check the performance on the simplest configuration of the pre-
vious subsections, 3 subapertures were chosen. The first case selected
is 3 x 3 subapertures with 112 x 112 pixels per subaperture, where the
datasets from the previous point were used and it allow us to reuse the
FCN that had shown a good performance. This selection outnumbers the
usual configuration used in a real SH, so it was considered the biggest
case as the other ones had less pixels; 48 x 48 and 28 x 28, respectively.

Unlike the previous subsection, far this case a unique model of FCN
with its own topology was made for each configuration; the simulated
images were so different in size terms so the same network could not be
used, as it could only be optimized for one of the situations. The selected
models are explained behind:

+ Model 2 is the same as the used in the previous experiment with the
same name as the datasets are the same too. To sum up, it consists
in an FCN with 6 convalutional layers and 6 decanvolutional layers
without pooling layers.

* Model 3 is similar to the first one, but the kernels and strides of the
layers were modified according to the new input and output sizes of
the images. It is composed by the same number of layers, with ker-
nels of size 9% 9, 7 x 7, 5x 5 and all the last ones with size 3x 3, re-
spectively far the convolutional block. The deconvolutional block is
farmed by 6 deconvolutional layers with kernels of size 3 x 3 for the
first layer and 5x 5 for the rest. Images are reduced from 144 x 144
pixels to 3 x 3 pixels using strides of size 2x 2 and 3 x 3 and thenan
increase is made to obtain outputs of 36 x 36 pixels of phase by using
strides in the deconvolutional block of the same shape. Hyperbalic
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Table 2
Shack-Hartmann configurations used to compare the Influence of the number of pixels
per subaperture.
Plxels per subeperture 112 112pixels  4Bx4Bpivek 2828 pixeks
Tatal Pixels of the SH 336x 336 144114 BdxB4
Tatal number of pixels of the phase  B4x 44 6 x36 21x21
fen model Model 2 Madel 3 Madel 4

Table 3

Shack-Hartmann configurations used to compare the influence of the FOV. All the simulations that have been made for previous compar-
lsons were remade with 10 arcseconds of FOV. The FCN's models comrespond with the ones used in previous studies.

15 15 subap 10 % 10 subap 7 % 7 subap Ix Inbepertures
Pixels per subaperture 0x220 28x23 42x42 24x24 48 x 48 96x 96
Total number of pixels of the SH 300300 280 x 230 294 % 204 T2xT72 144 144 288 x 268
Total number of pixels of the phase 75x 75 TOx 70 TIxTT 13x 13 3636 69x 69
Model 1 Modd 2 Madel 3 Model 4

tangent function is used as activation function as in the previous
models.

+ The Model 4 is the smallest, since the input image had size of 84 x
84 pixels. Model 4 is composed by 5 convalutional layers, so only
ane less layer than the others, and kernels of size 9x9, 7x 7, 5x 5,
3x3 and 3x 3, respectively, followed by 4 deconvolutional layers
with kernels 3 x 3 the first one and 5x5 all the rest. In this case
the input image is reduced to 7 x 7 pixels by applying strides of size
2x 2 and 3x 3. Then, it is increased by the deconvolutional block
by using strides of 3x 3pixels in the second layer. The activation
function selected for this case is the hyperbolic tangent function.

2.4.3 Influence of the FOV

New simulations were generated to determine the influence of the
FOV of the observation. All the previous studies were made with sim-
ulations of 6 arcsecands of FOV. So, to take advantage of the previous
results, all the simulations were remade with 10 arcseconds as it allowed
us to compare case by case the influence of the FOV with the previous
selected configurations.

The FCNs used to evaluate the influence of the FOV were the same
as in previous subsections for each case. Due to the limitations of the
DASP simulator, the shape of the FCN's inputs was different to previous
cases as they had to obey some relations between the FOV, the number of
pixels and the number of subapertures. Anyway, we decided to maintai

2.5. Residual WFE

The residual RMSE WFE is the chasen magnitude to evaluate the
quality of the reconstructions. The residual WFE allows to measure how
similar are two pictures by calculating the RMSE of the difference pixel
by pixel of both images. In this case, as the images carrespond to the
turbulence’s phase, it is expressed in wavelengths units. The surface ob-
tained by the difference pixel by pixel of two identical images hasa zero
residual WFE value, as it increases, the difference between images also
increases. The error can be calculated as follows:

T =’
N
Being x, the pixels of the original image, y, the reconstructed anes
and N the total number of pixels of both images.
The residual WFE is often presented in radians, in those cases it is
calculated as:

residual WFE =

T - )’
N

Where A represents the wavelength of the incoming light.

residual WFE (rad) = ’%‘:

3. Results and discussion

the characteristics of the FCNs to make a realistic comparison since the
simulations were similar enough in terms of the inputs shape to allow
us to use the same topology. The configurations of the simulations are
shown in Table 3 with the chasen model of FCN from each ane.

The test datasets used in the comparison had the same characteristics
as in the previous situations, they were formed by 3 datasets for each
simulation, having fixed ry values of 8, 10 and 12 cm each one.

Table 4

The results are divided in three subsections, to show the three objec-
tives of the research: the influence of the number of subapertures, the
number of pixels per subaperture and the FOV of the observation.

Results from all the cases are given considering the mean of value of
the residual WFE and with the percentage of the similarity between the
phase recanstructed by the FCN and the original phase, the one simu-

Comparison of the influence of the varlation on the number of subapertures. The most turbulent layer for each

case Is shadowed In light grey, whose | ity | asthe ity of the turbul decreases.
Subapertures r0{cm) Residual WFE (nm)  Similarity (%) WFEoriginal (nm)  WFE Network (nm)
15 8 30479 72 62152 565
10 2355 80 51647 41143
12 206.91 a5 443226 641
10 8 249.88 91 52682 47748
10 20611 94 43763 41063
12 180.65 9% 37562 597
7 8 20452 93 6629 61595
10 15518 9% 55069 52682
12 10L07 97 4727 45838
3 8 20293 91 68439 62391
10 14643 9% 5642 54273
12 93.90 94 49976 471.11
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lected as Model 4. The difference between the other modeks apart from the skzes of their kernels and

strides is that Model 4 has one less convelutional layer and only four deconvolutional layers.

lated by DASP. Some figures of the recanstructed and the ariginal phase
are also shown for a visual comparison.

3.1. Influence of the number of subapertures

In Table 4 the quality of the reconstructions performed by the FCN
for each SH's configuration for different intensity of turbulence layers
is compared. Note that all the r0 values are very low, so the best sit-
uation with 12 cm of 0 is still a significantly turbulent situation. It is
expected, then, that errors obtained were high even the reconstructor
made a well performance. An example of the reconstruction made by
the FCN is shown in Fig. 5.

The results show that the networks improve the quality of the recon-
structions when the number of subapertures decreases. There also exists
a clear trend in the similarity of the reconstructions, which increases
fram 72% to 93% when the subapertures are reduced from 15x 15to
7 % 7, less than a half, at high atmasphere turbulence conditions. Also,
note that 15x 15 subapertures is a number that could be found perfectly
in a recanstructor system of a solar telescope of 1.5 m of pupil, as the
one selected in the simulations.

Anocther important parameter that has not been mentioned yet is
the time taken by the network to perform the reconstruction. For the
cases showed above, practically there are not differences being always
the mean computational time needed per sample over each test under
4.6 ms. The test that showed the lowest value was the one that considers
7 subapertures one with ry value of 10 cm, where the recall time mean
value over that test was 4.43 ms. The slowest one was 10 subapertures
with 8 cm of rg that needs 4.54 ms per sample.

Therefore, models 1 and 2 show similar execution times, being the
second one slightly faster since its inputs are smaller than those of the
first model.

When using FCN, all the information of the image given as input is
analyzed, instead of using the standard SH method, where only 2 values,
the slope information, can be recovered from each subaperture. This is
an advantage because no information of the input is lost. That fact allows

Table 5

Aatl

the FCNs to achieve good performance in the reconstructions without
a high number of subapertures. Furthermare, the input of the FCN is
the complete image with all the subapertures, where there are abrupt
changes in the boundaries of the subapertures since each one is saturated
by the Sun’s image (see Fig. 2). These limits are misunderstood by the
FCN causing that the system achieves better reconstructions with less
subapertures, contrary to the working of other reconstruction methods.

The trend mentioned before is not saw when the results for 7x7
and 3x 3 subapertures are considered. Despite with 7 x Tsubapertures
there are more subaperture’s limits, the information received by an SH
with anly 3 x 3 subapertures in total is not enough to reconstruct the
turbulence's phase in its all regions, as the FCN does not have enough
information of the aberrations received due to not have suffident sub-
apertures to compare them.

Mareover, the less is the intensity of the turbulence, the higher is the
similarity of the reconstruction with the original image. All the cases cor-
respond with extreme conditions, especially ry = 8&m. So, it is expected
that under lighter circumstances it would wark better. That fact is very
interesting for close loop adaptive optic systems, as the images received
are firstly corrected with the information of the aberrations of the pre-
vious moment befare being received by the WFS, so the intensity of the
aberrations measured by the SH are much slower.

3.2. Influence of the number of pixels

The quality of the reconstructions was measured using three test
datasets with the same characteristics as in the first study, with »; values
of 8, 10 and 12 c¢m each one. Results are shown in Table 5.

The importance of the number of subapertures lies in the informa-
tion received from the SH. The higher number of pixels, the mare in-
formation extracted by the FCN. Consequently, the phase may be re-
constructed with mare precision. In the cases of high values of ry, the
atmosphere is more unifarm, so reconstructions can be made even hav-
ing low number of pixels.

of the

Results of the comparison of the influ

on the ber of pixels per subaperture. The most

turbulence layer for each case Is coloured in light grey, and the colour becomes more Intense as the intensity of

the turbulence decreases.

Pixel per subap. rO{cm)  Residual WFE (nm)  Similarity (%)  WFE original (nm)  WFE Network (nm)

112 8 20850 91 68439 619.93
10 15120 as 56820 54194
12 13051 ™ 499.76 47111

48 8 17985 L] 63425 567.40
10 12653 a7 526.02 51090
12 10505 a8 45201 44485

24 8 21327 8 61515 51806
10 12494 @ 510.11 49419
12 101.07 9 433.48 43291

~
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Results obtained for tions made with simulati

with 10

ds of FOV. All the simulations of previous subsections

were remade with 10 arcseconds to compare case by case the influence of the FOV with the previous selected configurations.

Subapertures  Pixel per subaperture rO(cm) Residual WFE (nm)  Similarity (%) WFE original (nm)  WFE Network (nm)
15 20 8 21728 8 59128 518.06
10 167.12 % 491.01 7270
12 14722 @ 42177 43212
10 28 8 257.04 8 666.88 587.30
10 19020 ™ 55388 52204
12 16553 % 47589 457.58
7 42 8 2282 a 635.84 59207
10 17508 B 52841 50374
12 150.41 @ 453.60 439.28
3 9 8 15438 - 58252 547.51
10 11221 @7 48385 4473
12 9470 a8 41541 405.86
48 8 164.73 «a 63743 590.48
10 11857 @ 52921 51249
12 9468 B 454.40 4406
24 8 13926 9 650.17 so287
10 77.9 @7 53955 530.80
12 59.68 B 463.15 45838

Analysing the results; they show that the quality of reconstructions
made by ANNs is influenced pasitively by the total number of pixels of
the SH, as expected. In Table 5 can be seen how the original phase and
the one retrieved by the FCN are more similar when using higher num-
ber of pixels, especially in the cases of warst turbulence conditions. For
rg values of 12 cm, there is practically no difference when varying the
number of pixels between 122 per subaperture and 24, but it is expected
that if the number of subapertures is reduced even more, the similarity
will decrease, as the amount of infarmation received by the FCN may
not be enough. However, when the r; value rep high turbul
conditions, as ro = 8 cm, it is seen how the quality of the reconstruc-
tion decreases around 7% between the case with more subapertures in
comparison to the one with less subapertures.

As in the previous subsection the computational time needed was
also analyzed for the 3 ANN models. Every value given is calculated as
the mean time needed per sample over all the tests. The ANN Model 3
was applied for the case with 48 x 48 pixels per subaperture, obtaining
a mean computational time of 441 ms, 4.39 ms, and 4.43 ms for 8 cm,
10 cm and 12 cm of ry, respectively. The ANN Model 4 was applied for
the last case with 24 x 24 pixels per subaperture, the mean times needed
per sample were 4.18, 4.22 and 4.23 ms for 8, 10 and 12 cm of rq.

Comparing these results with the previous subsection the only case
that showed an improvement in terms of camputational time is the 24 x
24 pixels per subaperture one, being approximately 4% faster than the
big one of 112 x 112 pixels per subaperture. It may be due to the smaller
size of the input images or to the topology of the ANN model, as Model 4
is composed by one less canvolutional and deconvolutional layer. From
this study can be concluded that the number of layers of the ANN model
affects the computational time, since the intermediate case of 48 x 48
pixels per subaperture obtains similar computational times to the bigger
one, despite being half the size.

3.3. Infiuence of the FOV of the observation

The influence of the FOV in the reconstructions made by FCNs is
analyzed comparing the results obtained with 10 arcseconds of FOV with
the results obtained in previous subsections, all of them obtained over
simulations with 6 arcseconds of FOV. The quality of the reconstructions
made with the new datasets can be seen in Table 6 as the results obtained
with 6 arcseconds of FOV are shown in Tables 4 and 5.

To analyze the results, the cases with 8 cm of rg are principally com-
mented since they are where most differences are obtained. Beginning

with the case with most subapertures, for an SH of 15x 15 subapertures
the similarity of the reconstruction is improved from 72% with 6 arc-

seconds of FOV to 88% with 10 arcseconds when using the same FCN
model. It should be noted that in the new simulations, the number of
pixels per subaperture has been reduced from 28 to 20 due to DASP
simulator relations. A better reconstruction is obtained even initially
having a worse situation. To sum up, in this case increasing the FOV of
the simulation from 6 arcseconds to 10, the quality of the reconstruction
has improved a 16% even reducing the number of pixels per subaper-
ture, which implies worse reconstructions as it has been discussed in the
previous subsection.

In the case of 20 subapertures, the result has decreased from 91% to
89% but as before, the number total of pixels of the SH with 10 arcsec-
onds of FOV was 280 versus the 360 pixels with 6 arcseconds of FOV,
in this case the worse result is attributed to the reduction of the number
of pixels. So, if the quality of reconstructions is almast the same despite
that great difference in pixels, it is possible to reaffirm that the FCN
reconstruct better with higher values of FOV.

Asresults of 7 subapertures shows there are practically no differences
between the two situations. It is expected that the reconstruction will
improve for the FCN in this case since it is made with less pixels per
subapertures again, 42 versus 48, that suppose in total 294 vs 336.

In the cases made with SH of 3 subapertures the same tendency is
observed, as far all the cases a better reconstruction is retrieved, even in
the biggest one, where despite having 16 pixels less per subaperture (a
149 less), the similarity is improved from 91% to 93% for an r, value
of 8 cm.

Finally, from situations with ry values higher than 8 an, the quality
of the reconstructions is approximately the same with 6 or 10 arcsec-
onds. In some cases, asin the last one with 3 subapertures, the similarity
is even higher for the situations with 10 arcseconds. So, in conditions of
normal intensity turbulence, the new reconstructor can achieve phases
of the turbulence closer to the original ones in simulations with 10 arc-

seconds of FOV despite having less pixels per subaperture.
4. Conclusions

A new reconstructor system for Solar AO based on FCNs has been
tested throughout this paper. The influence on its reconstructions of
some observation’s parameters as the number of subapertures of the SH,
the number of pixels per subaperture and the FOV of the observation has
been studied to know the benefits of the new recanstructor and how the
most suitable configurations are (Fig. 6).

The first conclusion that can be extracted from the study is that a
better reconstruction is not due to have more subapertures as happens
with commonly used reconstructor systems in Solar AO. The FCN only
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a b

Fig. 6. Example of the reconstruction made by the FCN for a 7 x 7 subapertures
SH. Flg. 5a represents the original image (simulated with the DASP simulator)
and Fig. 5.b the final reconstructed phase obtalned by the FCN. It comresponds
toa situation of r0 = 8 cm. It is important to note how the reconstructed phase
has approximately the same shape, having the turbulence in the same reglon of
the image, as the original one.

Table 7
mnﬂgunuon wkh best results obtained from the cases studied. A
higher op figuration can be modelled using the results

mwdﬁumudnofﬂaemumdle«l

Parameters with best results from the cases evaluated in the study
Number of subapertures  Pixels per subaperture  FOV

Tx7 42x42 10

need enough subapertures to interpret the turbulence in the different re-
gions of the pupil but, from that number on, stems to the characteristics
of Solar observations, the FCN misunderstands the information received
and the quality of the reconstructions decreases. In our study the most
adequate number was 7 x 7 subapertures.

In previous warks made by our group, we had obtained that LS work-
ing with an SH with these characteristics obtains a mean similarity in
the recanstructions of 85% over a dataset of 6.000 images for r, values
of 8 an. Cansequently, it is important to highlight that our new recon-
structor improves the reconstructions an 8% in terms of similarity using
SHs with less than a half subapertures than the most used one.

From the second study made, it can be concluded that the number
of pixels per subaperture of the SH favourably affects to the quality of
the reconstruction made. As all the infarmation received is used by the
FCNs, the higher number of pixels have the subapertures, the better
reconstructions will make the ANN. Having more pixels implies that
the FCN receives more information of the atmasphere turbulence con-
ditions at each moment. That fact becomes more important in worse
atmospheric turbulence situations, where the biggest differences in the
shrﬂlmitydthemomucﬁonscmbesemﬁomdmstdy Anyway, in
economic terms, it is more i ting to the ber of pixels
per subaperture than the subapertures of the Shack-Hartmann.

On the other hand, increasing the number of pixels implies mare
computational time for the recanstructions if that means growth the
number of layers of the topology of the ANN. However, variations in
computational time are not relevant as the maximum difference appreci-
ated was a 4% and for all the cases ANNs have showed very competitive
times of execution, being always lower than 4.6 ms.

Finally, the last research provides that the FCNs achieves better re-
sults in observations when the FOV is higher. The higher FOV in the
observation, the more similar reconstructions made. In the situations
studied through that subsection, the FCN got similar results between 6
and 10 arcseconds of FOV or even better with 10 arcseconds despite
using in the last case simulations with less pixels per subaperture. In
Table 7 is presented the configuration that has shown the best results
from the cases studied.
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The final subsection allows us to confirm the conclusions obtained in
the previous research, as all the simulations of them were remade with
10 arcseconds of FOV far it. The trends observed of the influence of the
number of subapertures and of the number of pixels per subaperture
were also fulfilled in this subsection.

The r, values used for testing the FCNs is something that should be
noted, since all of them rep bad turbul conditions, espedally
the cases with 8 cm as it is assodated with extremely bad conditions.
Seeing the trend of all the cases studied, the similarity increases with
therp value, so it can be expected that the quality of the reconstructions
improves under normal viewing conditions.

Future developments of this research will consist of apply the ANNs
in an optical bench or a telescope, to verify that the conclusions drawn
are still valid working with real data. Furthermore, the reconstructor
could be developed for more complex AQ systems, as the MCAO ane
since they are the most used currently in solar telescopes.
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