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1. Introduccion y estructura del
documento

1.1. INTRODUCCION

La reconstruccion tomografica es una técnica avanzada que ha encontrado
aplicaciones significativas en diversos campos cientificos, incluyendo la astronomia. Una
de las técnicas méas prometedoras en este &mbito es WOMBAT (Wavefront Obtained from
Measurements from Beam-profiles through Atmospheric Turbulences) la cual, combinada
con sistemas basados en deep learning, ofrece mejoras sustanciales en la precision y

eficiencia de los procesos de imagen en telescopios de gran tamario.

La atmdsfera terrestre, con su composicion variable y turbulencias, representa un
desafio considerable para la observacién astrondmica. Estas turbulencias distorsionan el
frente de onda de la luz proveniente de objetos celestes, resultando en imagenes borrosas
y con pérdida de detalles. Para mitigar estos efectos, se han desarrollado técnicas de Optica
adaptativa que utilizan modelos matematicos de la atmdsfera y herramientas dpticas

avanzadas para corregir las distorsiones en tiempo real.

En este punto se sustenta la realizacion del presente trabajo, el cual se trata de la
utilizacion de un sistema basado en deep learning para la reconstruccion tomografica con
latécnica WOMBAT. Esta técnica destaca por su capacidad para mapear y analizar campos
oOpticos de manera eficiente, utilizando analisis binario que facilita la identificacion y
correccion de aberraciones en el frente de onda. Cuando esta técnica se integra con
algoritmos de deep learning, se potencia su efectividad. Los algoritmos de aprendizaje
profundo, entrenados con grandes volimenes de datos de observacion, son capaces de
aprender patrones complejos de distorsion y predecir las correcciones necesarias con alta

precision.

La combinacién de WOMBAT vy deep learning en la reconstruccion tomogréafica
ofrece numerosas ventajas clave, las cuales se trataran de aprovechar. En primer lugar,

mejora significativamente la precision de las imagenes. Los modelos de este tipo tienen la
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capacidad de adaptarse continuamente a las condiciones atmosféricas cambiantes,
proporcionando correcciones precisas que resultan en imagenes mas nitidas y detalladas.

Ademas, la eficiencia en el procesamiento de datos se ve considerablemente aumentada.

El procesamiento automatizado y en tiempo real de grandes volumenes de datos de
imagen permite un andlisis mas rapido y eficiente, lo que facilita la toma de decisiones en

tiempo real durante las observaciones astronémicas.

Por Gltimo, esta combinacién reduce los costos operativos. Al mejorar la calidad de
las imagenes obtenidas desde telescopios terrestres, se minimiza la necesidad de costosas

misiones espaciales para obtener observaciones sin distorsiones atmosfeéricas.

A pesar de sus beneficios, la integracion de WOMBAT vy el aprendizaje profundo
en la reconstruccion tomografica presenta desafios técnicos y computacionales. El
entrenamiento de modelos de aprendizaje automético avanzado requiere acceso a grandes
conjuntos de datos y capacidades de procesamiento significativas. Ademas, la
implementacidn préctica de estas técnicas en sistemas de telescopios existentes puede
requerir adaptaciones y mejoras en la infraestructura tecnologica. Por lo tanto, estos

aspectos representan los principales retos que se abordaran a lo largo de este estudio.
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1.2. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Este documento esta estructurado en varios capitulos que abordan de manera
detallada los distintos aspectos del trabajo realizado. A continuacion, se describe la
organizacion y el contenido de cada uno de los capitulos.

El primer capitulo, "Introduccion y estructura del documento™, proporciona una
vision general del trabajo y explica como esté organizado el documento. En la seccion de
introduccidn, se presenta el contexto y la motivacién del trabajo, asi como los objetivos

generales que se buscan alcanzar.

El segundo capitulo, "Objetivos del trabajo”, detalla los objetivos especificos del
proyecto. Aqui se discuten las metas a corto y largo plazo, asi como los resultados
esperados al finalizar el estudio.

En el tercer capitulo, "Fundamentos teéricos", se presentan los conceptos y teorias
fundamentales que sustentan el trabajo. Este capitulo se divide en dos partes principales.
La primera parte se centra en la Optica adaptativa, abordando los principios de esta
disciplina, con un enfoque en los efectos de la atmosfera y los sistemas utilizados para
mitigar estos efectos. La segunda parte introduce el concepto de redes neuronales y su
relevancia para la Optica adaptativa. Se proporciona una visién general de las redes
neuronales, incluyendo su estructura y funcionamiento basico, se discute el uso de tarjetas
gréficas para la aceleracion del entrenamiento y la implementacion de redes neuronales, y

se exploran otras aplicaciones de estas técnicas en distintos campos.

El cuarto capitulo, "Herramientas y tecnologias"”, describe las herramientas y
tecnologias utilizadas en el desarrollo del trabajo. Se enumeran y describen los
componentes de hardware empleados en el proyecto, el lenguaje de programacion
seleccionado y sus ventajas para este tipo de trabajo, asi como las librerias y el entorno de

trabajo utilizados para implementar las soluciones propuestas.

El quinto capitulo, "Obtencion de los datos”, explica el proceso de recoleccion de
datos necesarios para el desarrollo y validacion del modelo. Se describe el sistema
WOMBAT vy su papel en la obtencion de datos atmosféricos, asi como la simulacion de
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datos atmosféricos para complementar los datos reales y asegurar una cobertura amplia de

escenarios.

El sexto capitulo, "Metodologia de trabajo”, expone la metodologia seguida para el
desarrollo del trabajo. Se describe el proceso de seleccién del modelo base sobre el cual se
realizaron las modificaciones y experimentos, y se presentan los distintos conjuntos de

datos utilizados en el entrenamiento y validacion del modelo.

En el séptimo capitulo, "Experimentos y resultados”, se detallan los experimentos
realizados y los resultados obtenidos. Se presentan los resultados iniciales obtenidos
utilizando el modelo base y se exploran distintas modificaciones al modelo base y sus
impactos en los resultados. Estas variaciones incluyen el uso de diferentes funciones de
activacion, técnicas de normalizacion, ajustes en el tamafio de los filtros de las capas
convolucionales, cambios en la tasa de dropout, y la adicion o eliminacién de capas
convolucionales y totalmente conectadas. Finalmente, se recopilan y discuten los
resultados obtenidos de los diferentes experimentos, comparando el rendimiento de las

distintas configuraciones.

Por ultimo, el octavo capitulo, "Conclusiones y trabajos futuros", presenta las
conclusiones derivadas del trabajo realizado y propone posibles lineas de investigacion

futura.
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2. Objetivos del trabajo

El objetivo definido para la realizacion del presente proyecto se basa en la
utilizacion de redes neuronales convolucionales (CNN) para la correccion de turbulencias
atmosféricas en la observacion optica, empleando el sistema WOMBAT para la obtencion
de datos. De este modo, el proyecto se puede dividir en diferentes fases, cuyo desarrollo

permite el avance hacia la siguiente fase.

El comienzo del proyecto se centra en la introduccién y estudio del funcionamiento
de las redes neuronales convolucionales y sus aplicaciones en la correccién de turbulencias
Opticas, siendo el objetivo conocer las ventajas que aporta dicho modelo de aprendizaje
frente a los métodos tradicionales y conseguir las aptitudes para poder utilizarlo.

Tras esta primera fase de introduccion general a las nuevas tecnologias, se entra de
lleno en la aplicacion de estas en un problema concreto: la correccion de turbulencias
atmosféricas en la observacion optica. Es decir, se fija el objetivo final del proyecto que
consiste en realizar un sistema de correccién de turbulencias partiendo de un conjunto de

datos complejos y reales proporcionados por WOMBAT.

Los datos utilizados en este proyecto se caracterizan por simular las condiciones
atmosféricas turbulentas que afectan la calidad de las imagenes Opticas. La obtencion de
estos datos se realiza mediante WOMBAT, complementado con simulaciones que aseguran
una cobertura amplia de escenarios. La complejidad de estos datos radica en la variabilidad
de las condiciones atmosféricas, como la iluminacién y las caracteristicas de las
turbulencias, lo que afiade un nivel de desafio significativo para cualquier sistema de

correccion.

Siendo asi, se pretende desarrollar un sistema de correccion de turbulencias
haciendo uso de un modelo de CNN razonado y estudiado, acorde a dicha tarea, y cuyo
rendimiento se asemeje a la correccidn que realizaria un sistema optico ideal. Por lo tanto,
se debera de realizar un estudio del estado del arte enfocado en la correccion de turbulencias
basado en CNNs.
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Finalmente, tras dar con el enfoque de modelo apropiado, se llevara este a la
practica, realizando un plan de experimentacidn en busca de posibles mejoras en el modelo,

encontrando aquel que proporcione el mayor rendimiento al sistema.
En resumen, los objetivos fijados son:

e Estudio tanto tedrico como practico de las CNNs, adquiriendo los
conocimientos necesarios para realizar posteriormente el desarrollo del
sistema.

e Realizacion de una implementacion completa de un sistema de correccion
de turbulencias basado en CNNs, pudiendo obtener una mejora significativa
en la calidad de las imégenes y resultados.

e Plan de experimentacion de los modelos encontrados, seleccionando aquel
que proporcione el rendimiento mas alto en base a las métricas cominmente

utilizadas en este tipo de problemas.
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3. Fundamentos teoricos

La reconstruccion tomografica utilizando la técnica WOMBAT Yy sistemas basados
en deep learning puede mejorar la precision y eficiencia de los procesos de imagen en
telescopios de gran tamario.

3.1. OPTICA ADAPTATIVA

La atmosfera ha supuesto un obstaculo a la hora de observar con claridad los
eventos ocurridos en el firmamento. Como posible solucién para estos problemas surge la
Ilamada Gptica adaptativa, la cual serviria para eliminar, en la medida de lo posible, los
diferentes efectos causados por las turbulencias atmosféricas que se podrian encontrar al

realizar las observaciones.

Para conseguir solucionar los problemas derivados de las turbulencias ha sido
necesario realizar una caracterizacién matematica de la atmdsfera, gracias a lo que se
consiguio crear varios modelos que facilitarian su comprension. Para corregir las diferentes
imagenes los telescopios modernos hacen uso de una amplia gama de principios y
fendmenos de la Optica geométrica utilizando diferentes herramientas y elementos para

obtener la mejor vista del espacio desde la tierra.

3.1.1. Laatmoésfera

La atmosfera estd compuesta por un 78% de nitrégeno, un 21% de oxigeno y el
resto es una mezcla de diferentes gases como argén, didxido de carbono, nedn, helio, etc.
El polvo y el vapor de agua también forman parte de la atmosfera. Esta composicion ha
permitido la creacion, desarrollo y evolucion de la vida en nuestro planeta y protege de

diferentes radiaciones y regula la temperatura.

Alberto Alvarez Alvarez



Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion

fﬁ%\ Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
R tomogréfica con la técnica WOMBAT Pagina 13 de 89

Pese a todas las ventajas que otorga, genera diferentes problemas a las
observaciones astrondmicas, las denominadas turbulencias atmosféricas. Cambios en
aspectos como la presion, la temperatura y la mezcla de gases pueden resultar en
variaciones de los diferentes indices de refraccion y absorcion, que afectan directamente a
cémo la luz llega a los diferentes dispositivos. Estos indices alteran la trayectoria de los
haces de luz provenientes de un mismo objeto, lo que finalmente produce una distorsion
en el frente de onda. Esta distorsion puede causar un efecto de desenfoque, pérdida de

detalles o borrosidad en las iméagenes captadas.

Como ayuda para contrarrestar estas turbulencias, y siendo clave para el total de
este trabajo, se introducen entonces los polinomios de Zernike, representacion matematica
con similitudes a las series de Taylor o de Fourier, pero sobre una superficie circular. Estos
polinomios son especialmente Utiles en dptica para describir las aberraciones de frente de
onda en sistemas Opticos con pupilas circulares. Al ser una serie de funciones ortogonales
y contintias definidas sobre un circulo de unidad, cada coeficiente en la expansion de
Zernike representa de forma independiente una caracteristica particular de la aberracion
del frente de onda. Esta base matematica en coordenadas polares permite que cada
polinomio se exprese como una combinacion de funciones radiales y angulares
independientes entre si, facilitando asi la descomposicion y la reconstruccion precisa de los
frentes de onda. Ademas, los polinomios de Zernike son una herramienta valiosa para
calcular las diferentes alteraciones que ocurren cuando la luz atraviesa la atmdsfera,
permitiendo correcciones épticas eficaces y especificas en tecnologias como la dptica

adaptativa. [1]

3.1.1.1. Frente de onda

Un frente de onda se describe cominmente como el conjunto de puntos que estan
en la misma fase de una onda o0 como una superficie imaginaria que representa los puntos
de una onda que vibran simultineamente. A medida que la onda se propaga, el frente de

onda se desplaza a la velocidad de la onda. [2]
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Esta definicion permite afirmar que, cuando la luz de un objeto suficientemente
lejano se acerca a la tierra, su frente de onda es casi completamente plano, ya que en el
espacio exterior no hay elementos que generen interferencias en él. Esta afirmacion se
explica porque la esfera generada por un objeto puntual es tan grande que el fragmento que
Ilega se puede considerar plano.

En el punto en que dicha luz proveniente del objeto entra en la atmosfera terrestre
y la atraviesa, los diferentes fotones van llegando de manera continua pero desfasada, es
decir, con un frente de onda no plano. Debido a la naturaleza de la atmdésfera, esto genera
una imagen borrosa en los instrumentos, de la cual tal vez no se pueda extraer ningin uso
atil.

Para representar un frente de onda, una de las técnicas mas simples es emplear una
imagen discreta W (x, y) de dos dimensiones, donde cada punto representa el desfase

respecto al frente de onda plano. Esta representacion facilita el calculo del error cuadréatico

medio del frente de onda, también conocido como WFE.

%120, j=0(W (0.)) = W)?
Xy

WFE =

(1)

En esta ecuacion, W es el promedio de todos los valores y (x, y) es el nimero total

de pixeles que la imagen tiene en cada una de sus dimensiones.

El resultado se expresa generalmente en las unidades de la longitud de onda de la
luz observada (del orden de los nanémetros) y permite determinar como de alejado se
encuentra el frente de onda de la representacion plana, por lo que es posible obtener cémo

la atmosfera ha modificado el frente de onda.

Otro tipo de representacion son los polinomios de Zernike, los cuales son una
representacion mediante polinomios ortonormales a lo largo de un circulo unidad. Esto es
debido a que las lentes de los telescopios mediante las que se reciben los frentes de onda

son pupilas circulares.
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Figura 3.1- Primeros 21 polinomios de Zernike, ordenados verticalmente por grado radial y
horizontalmente por grado azimutal.

En la Figura 3.1 se muestra los primeros 21 polinomios de Zernike, ordenados
verticalmente por grado radial y horizontalmente por grado azimutal. Cada circulo en la
figura representa un polinomio diferente, donde los colores indican las variaciones de fase:
las areas rojas y verdes representan las diferencias de fase positiva y negativa,

respectivamente.

Mediante estos polinomios, es posible reconstruir el frente de onda que ha pasado
por la turbulencia atmosférica utilizando las llamadas series de Zernike. En estas series, el
frente de onda recuperado W (r, 8), ahora representado en coordenadas polares, se puede

definir de la siguiente manera:

W(r,0) = XamAn'Zy (r,0) (2)

En este contexto, Z;*(r, 8) se refiere a los polinomios de Zernike, y Ajt son los

coeficientes de Zernike. De este modo, al contar con un conjunto de polinomios ya

Alberto Alvarez Alvarez



Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion

fﬁ%\ Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
R tomogréfica con la técnica WOMBAT Pagina 16 de 89

establecidos, es posible reconstruir cualquier frente de onda simplemente determinando sus

coeficientes.

3.1.1.2. Modelos atmosféricos

La caracterizacion matematica de la atmosfera ha permitido crear modelos, como
el de turbulencia atmosférica, en el cual es comun utilizar una representacion de los
distintos indices de refraccion que existen sobre la vertical de un punto especifico, a

menudo descrito como el perfil C2, la constante de estructura de la turbulencia atmosférica.

Aunque estos perfiles son representaciones continuas que contienen una infinidad
de valores a lo largo de la vertical, una solucion bastante comun es modelizarlos utilizando
un namero finito de capas turbulentas extremadamente delgadas. Estas capas se ubican a
diferentes alturas y poseen diferentes intensidades. Ademas, cada una de ellas tiene la
capacidad de moverse en direcciones y velocidades distintas. Esta suposicion, conocida
como “la hipotesis del flujo congelado de Taylor”, permite simplificar la descripcion de la

turbulencia atmosférica al definir el conjunto total como la suma de las diferentes capas.

La hipétesis del flujo congelado de Taylor es un modelo fundamental en la
descripcion de la turbulencia atmosférica en estudios de dptica adaptativa. Este modelo
supone que las capas turbulentas de la atmosfera, aunque en constante movimiento, pueden
considerarse estaticas durante el corto tiempo que toma para que la luz las atraviese. Es
decir, las distorsiones introducidas por estas capas se consideran "congeladas” en el tiempo,
lo que permite simplificar matematicamente el modelado de la propagacion de la luz a
través de la atmosfera. Este enfoque es crucial para disefiar sistemas de Optica adaptativa
eficaces, ya que permite predecir y corregir las aberraciones dpticas en tiempo real, lo que
es esencial para mejorar la calidad de las imagenes obtenidas desde telescopios terrestres
[3]. Este enfoque sera el que se adoptara en el desarrollo de este trabajo.

Existen varios parametros que afectan a cada capa de la atmosfera, como su altura,
velocidad y direccion de movimiento. Sin embargo, hay otro parametro crucial para
describir la turbulencia atmosférica, conocido como la longitud de coherencia de Fried o

ro. Se define como el didmetro de la apertura sobre el cual la varianza de la aberracién de

Alberto Alvarez Alvarez



Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion

fﬁ%\ Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
gl tomogriafica con la técnica WOMBAT Pagina 17 de 89

fase es igual a un radian cuadratico medio. Este parametro es fundamental en la Optica
adaptativa, ya que establece la escala espacial sobre la cual se deben realizar correcciones

para optimizar la calidad de las imagenes observadas bajo condiciones atmosféricas tipicas.

Es importante destacar que el valor de ro no es constante, varia con la longitud de
onda de la luz observada y aumenta con la altura del angulo cenital. Ademas, este valor es
inversamente proporcional a la variabilidad del indice de refraccion atmosférico, indicando
que, en condiciones de mayor turbulencia atmosférica, el ro serd menor. Esto implica una
necesidad de correcciones mas frecuentes y precisas por parte del sistema de Optica
adaptativa [3].

Este parametro puede calcularse en funcion del perfil €2 utilizando la ecuacion:

Ty = [0,423k2 -sec(B) f C2 (z)dz]_3/ °(3)

En esta ecuacion, L representa la longitud del perfil o altura, dado que es la longitud
del camino que sigue la luz, B es el angulo del cenit, C2 (z) representa como varia el perfil
n con respecto a una altura especifica z, y k es el niUmero de onda. El parametro rg sirve
como un indicador de la resolucion de observacion que se puede lograr con un telescopio
especifico. Cuanto mayor sea este parametro, mayor sera la resolucion. Por esta razon, la
mayoria de los grandes observatorios se encuentran en lugares donde el parametro ro es
alto, es decir, donde la turbulencia es mas débil y permite una mayor resolucién, lo cual

coincide con lugares con baja humedad y nubosidad y, sobre todo, con gran altura.

3.1.2. Sistemas de Optica adaptativa

La busqueda de mecanismos que reduzcan los efectos introducidos por las
turbulencias atmosféricas esta presente en los diferentes telescopios desde mediados del
siglo XX. Este fendmeno se observa tanto en telescopios refractores como en reflectores.
Sin embargo, los telescopios reflectores son mas comunes y forman la base de la mayoria
de los grandes telescopios terrestres. En los telescopios reflectores, hay muchas variantes,

pero todos comparten una caracteristica comuan: la luz que entra al telescopio no pasa a
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través de una lente. En cambio, el haz de luz se refleja a través de uno o mas espejos

curvados hasta que converge en un punto, creando la imagen que se observa.

A continuacion, se definiran los diferentes elementos comunes entre los elementos
empleados por los sistemas de Optica adaptativa, los cuales se usan para predecir, corregir

y mejorar las imagenes obtenidas por el telescopio.

3.1.2.1. Sensor de frente de onda

El sensor de frente de onda es un componente fundamental en los sistemas de dptica
adaptativa, encargado de medir las aberraciones del frente de onda de la luz. Utiliza
estrellas guia, que pueden ser naturales o artificiales, para proporcionar una referencia de
medicion. Las estrellas guia naturales son aquellas que ya existen en el campo de vision
del objeto a observar. Por otro lado, las estrellas guia artificiales se crean mediante laseres
que se dirigen a puntos especificos en la atmdsfera, generando un punto brillante que el
sensor puede utilizar para medir las distorsiones del frente de onda causadas por las
turbulencias atmosféricas. Esta medicion precisa permite al sistema de Optica adaptativa

corregir las aberraciones y mejorar la calidad de la imagen obtenida.

Esta luz se recogera mediante un sensor fotografico, generalmente de tipo CCD. La
principal funcion de los sensores de este tipo es convertir la luz obtenida en sefiales
eléctricas para asi conseguir recrear imagenes digitales, para ser enviada a los

reconstructores.

En el presente trabajo se utilizan sensores de frente de onda de tipo Shack-Hartmann
(SH-WEFS), los cuales tienen la capacidad de detectar las alteraciones en un frente de onda.
Esto lo logra al dividir el frente de onda en areas mas pequefias y calcular la pendiente
media en cada una de estas nuevas regiones. Este sensor se compone de una red de micro
lentes, también conocidas como subaperturas, todas del mismo tamafio. Cada una de estas
subaperturas se proyecta en un sensor CCD, que asigna una cantidad idéntica de pixeles a
cada subapertura. Esto resulta especialmente (til, ya que la imagen de la estrella obtenida
a través del sensor coincide con la configuracion de los espejos deformables utilizados para

corregir las aberraciones.

Alberto Alvarez Alvarez



Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion

fﬁ%\ Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
R tomogréfica con la técnica WOMBAT Pagina 19 de 89

3.1.2.2.  Estrellas guia

Al disefiar un sistema de dptica adaptativa, uno de los componentes clave a
considerar es el sensor de frente de onda presentado en el apartado anterior. Este sensor
emplea las denominadas estrellas guia. Estas estrellas pueden ser naturales, ubicadas en el
campo de vision del objeto de interés y previamente caracterizadas, o artificiales, generadas
mediante un laser disparado desde tierra que refleja en las capas altas de la atmosfera y es

observable desde el telescopio.

Al implementar sistemas de dptica adaptativa en telescopios, las estrellas guia
naturales son esenciales. Estas estrellas, que son bien conocidas y completamente
caracterizadas, se usan como referencia para corregir la turbulencia atmosférica. En una
configuracién simple con un solo espejo deformable y un sensor, la situacion ideal es tener
una estrella guia natural en el mismo eje de observacién que el objeto a observar. En este
caso, la correccidon de la turbulencia solo depende de la velocidad del sistema y la

resolucion del espejo.

Otra configuracién importante es la dptica adaptativa para multiples objetos,
utilizada en instrumentos como el MOSAIC del ELT. Aqui, cada objeto astronémico
observado tiene su propio espejo deformable, lo que permite corregir la turbulencia en areas
pequefias alrededor de cada objeto. Esta técnica emplea estrellas guia naturales cercanas a
cada objeto como referencia, permitiendo observar multiples objetivos en un campo amplio

y mejorando la calidad de la observacién mediante correcciones individuales.
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Figura 3.2- Representacion grafica de una configuracion Multi-object adaptive optic con
dos estrellas de referencia.

Por otro lado, las estrellas guia laser (LGS, por sus siglas en inglés) son
componentes esenciales en los sistemas de Optica adaptativa utilizados en telescopios
terrestres, especialmente cuando las estrellas naturales no son adecuadas o estan ausentes

en la proximidad del objeto de observacion.

Estas estrellas artificiales se crean proyectando un haz de laser hacia la mesosfera,
creando un punto de luz que puede ser utilizado como referencia para medir y corregir las
distorsiones atmosféricas. Existen diferentes tipos de estrellas guia artificiales; algunas se
generan a altitudes de 80-90 km, utilizando la excitacidén de &tomos de sodio, mientras que
otras se lanzan a altitudes mas bajas, alrededor de 20 km, aprovechando la dispersion de

Rayleigh en las regiones mas densas de la atmdsfera [4].
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Figura 3.3- Representacion del efecto cono producido en una estrella artificial.

A pesar de su utilidad, las LGS tienen limitaciones como su incapacidad para medir
el desplazamiento total del frente de onda debido al llamado "efecto cono”, el cual como
se puede observar en la Figura 3.4. Este es una discrepancia geométrica que ocurre porque
la luz de la LGS se dispersa en forma de cono mientras que la luz de la estrella observada
viaja en una columna recta. No obstante, su implementacion ha significado un avance
sustancial en la capacidad de los telescopios terrestres para obtener imagenes claras y
detalladas del espacio, superando significativamente las restricciones impuestas por la
disponibilidad de estrellas guia naturales [5].

3.1.2.3.  Reconstructor tomografico

El reconstructor tomografico es un componente critico en los sistemas de dptica
adaptativa puesto que interpreta los datos proporcionados por el sensor de frente de onda
para determinar las correcciones que el espejo deformable debe realizar. Utilizando
algoritmos matematicos avanzados, el reconstructor analiza las aberraciones detectadas y
calcula los valores optimos para ajustar el espejo deformable de manera que se compense

la distorsion dptica causada por la atmosfera. Esta unidad puede emplear diversas técnicas
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de reconstruccion, desde métodos lineales basados en minimos cuadrados hasta enfoques
mas complejos como redes neuronales artificiales, dependiendo de la precision y velocidad

requeridas.

Se puede afirmar que el reconstructor interpreta las aberraciones detectadas por el
sensor de frente de onda y calcula los ajustes necesarios para el espejo deformable para
corregir estas distorsiones en tiempo real [4].

La eficacia del reconstructor es fundamental para maximizar la capacidad del
sistema de Optica adaptativa para mejorar la calidad de las imagenes astronomicas,
permitiendo observaciones mas claras y detalladas de los objetos celestes, tal y como

podemos ver en la Figura 3.5.

Adaptive optics No Adaptive optics

Figura 3.4- Imagen de Neptuno con y sin dptica Adaptativa captadas desde el Very Large
Telescope (VLT) de ESO.

3.1.2.4.  Espejo deformable

Con la informacion obtenida previamente, la mision de estos espejos sera cambiar
su forma para conseguir asi solucionar la deformacion causada por las turbulencias

atmosféricas captadas en las observaciones. Estos espejos, que son flexibles, modificaran
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su superficie de tal manera que se pueda adaptar al frente de onda captado con los diferentes

sensores, para asi conseguir el objetivo de relejar un frente de onda lo més plano posible.

La produccion de estos espejos siempre ha representado uno de los desafios mas
grandes del proceso, puesto que se basa en fijar actuadores a carcasas opticas delgadas de
gran didmetro para finalmente trasladarlas a lugares generalmente alejados de zonas
habitadas. Cabe destacar que un actuador es un dispositivo que recibe una entrada de

energia y la convierte en movimiento o fuerza.

En los ultimos afios se han implementado sistemas que combinan funciones
electrénicas, mecanicas y Opticas en componentes pequefios, por lo que la fabricacién de

estos ha mejorado con creces [6].

Los espejos deformables no solo representan una solucion eficaz a las turbulencias
atmosféricas, sino que también son un ejemplo de como la innovacion y la tecnologia

pueden colaborar para superar desafios complejos en la observacion astronémica.

3.2. REDES NEURONALES Y SU APLICACION A LA
RECONSTRUCCION OPTICA

La utilizacion de redes neuronales artificiales representa una interseccion entre la
biologia y la tecnologia, puesto que se inspiran en la estructura y funcionamiento del

cerebro humano, como se puede observar en la Figura 3.5.
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Figura 3.5- Comparacién de una red neuronal bioldgica y una artificial: A) Representacion
de una neurona biologica, B) Modelo de neurona artificial, C) Sinapsis entre dos neuronas
bioldgicas y D) Red neuronal artificial).

Estas estructuras computacionales imitan el proceso de aprendizaje del cerebro a
través de un sistema de nodos y conexiones que emulan a las neuronas y sus sinapsis. Las
sinapsis son basicamente entradas ponderadas, lo que significa que se puede tomar una

entrada y multiplicarla por un peso especifico para dicha entrada.

Esta capacidad para aprender, ajustando los diferentes pesos y adaptarse ha hecho
que las redes neuronales artificiales sean herramientas extremadamente Utiles en una

variedad de campos, incluyendo el de la Optica adaptativa.

En el campo de la reconstruccion tomografica, las redes neuronales artificiales se
aplican para mejorar la calidad de las imagenes capturadas bajo condiciones adversas de
observacién, tales como turbulencias atmosféricas o imperfecciones en los sistemas de
captura de imagenes. Se comenzaron a utilizar desde la década de los 90, aunque la
integracion de técnicas mas avanzadas de aprendizaje automatico y redes neuronales es

relativamente reciente [7].
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3.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANNS) tienen sus raices en los esfuerzos por
entender y replicar los procesos del cerebro humano para resolver problemas complejos del
mundo real. Aunque los conceptos basicos de las ANNSs se remontan a ideas de principios
del siglo XX, fue el trabajo de McCulloh y Pitts en 1943 el que establecié un modelo
matematico de neuronas, demostrando que simples redes neuronales podrian calcular

funciones aritméticas y logicas [8].

Durante los afios 50 y 60, este campo gand un impulso significativo al que se sumo
la introduccion del Perceptrdon por parte de Frank Rosenblatt [9]. Este modelo era capaz de
realizar tareas de reconocimiento de patrones mediante un proceso de aprendizaje simple.
A pesar de sus limitaciones, que solo se hicieron evidentes més tarde con las criticas de
Minsky y Papert, el perceptron sent6 las bases para los desarrollos futuros en la

computacion neuronal.

La investigacion en ANNSs experiment6 un periodo de estancamiento debido a estas
criticas, pero resurgio con fuerza en los afios 80 gracias al algoritmo de retropropagacion
que permitid el entrenamiento de redes multicapas, abriendo nuevas posibilidades para el
aprendizaje y la representacion de conocimientos complejos. Este renacimiento también
estuvo marcado por el uso creciente de la teoria del aprendizaje y técnicas estadisticas que

ayudaron a mejorar el disefio y la eficacia de las ANNS.

La historia de las redes neuronales convolucionales y su impacto en la clasificacion
de iméagenes ha sido revolucionaria, especialmente con la incorporacion de las Unidadades
de Procesamiento Grafico (GPUs) y técnicas avanzadas de entrenamiento. A partir del
trabajo seminal de Krizhevsky, Sutskever y Hinton en 2012, se demostro el poder de las
CNNs para clasificar imagenes a gran escala. Esto se evidencid en su notable desempefio
en la competencia ImageNet LSVRC-2010 [10].

La implementacion eficiente de operaciones convolucionales en GPUs permitié que
estas redes grandes y complejas se entrenaran en un tiempo razonable, aprovechando al

maximo las capacidades de procesamiento paralelo de las GPUs.
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En los afios siguientes, la utilizacion de GPUs se ha convertido en un estandar en la
investigacion de redes neuronales profundas, permitiendo el entrenamiento de modelos ain
méas grandes y complejos. Las redes convolucionales han evolucionado para incluir
arquitecturas més profundas y sofisticadas, como ResNet y Inception, que han continuado
mejorando el rendimiento en diversas tareas de vision por computadora. Estas tecnologias,
impulsadas por la capacidad de procesamiento masivo de las GPUs y las técnicas de
optimizacion avanzadas, han ampliado los limites de lo que es posible en el reconocimiento
y clasificacion de imégenes, llevando a aplicaciones practicas en multiples campos, desde
la medicina hasta la conduccion autonoma [11].

3.2.1.1.  Aprendizaje en redes neuronales

En el campo de la dptica adaptativa, las redes neuronales artificiales juegan un papel
crucial en la mejora de las técnicas de reconstruccidén oOptica [12]. Un componente
fundamental de estas redes es el perceptron multicapa, del cual se hablara en profundidad
mas delante, que se organiza en varias capas de neuronas interconectadas donde cada
neurona en una capa se conecta con todas las neuronas en la capa siguiente, facilitando un

flujo estructurado de informacion.

Este tipo de red es capaz de procesar y aprender de los datos de entrada a través de
un método conocido como aprendizaje supervisado, donde el sistema se entrena utilizando

conjuntos de datos que incluyen entradas y salidas deseadas.

El proceso de aprendizaje de una red neuronal involucra multiples etapas,
comenzando con la propagacion hacia adelante de los datos a través de la red para generar
una salida. Esta salida se compara con la salida deseada y la diferencia entre ambas se
utiliza para calcular un error, que se utiliza posteriormente para ajustar los pesos de las

conexiones neuronales mediante un proceso conocido como retropropagacion.

A través de repetidas iteraciones o 'epochs', la red ajusta sus pesos para minimizar
el error en sus predicciones, afinando su capacidad para reconstruir con precision las

aberraciones dpticas observadas.

Alberto Alvarez Alvarez



Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion

fﬁ%\ Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
R tomografica con la técnica WOMBAT Pagina 27 de 89

En el proceso de entrenamiento de una red neuronal, varios componentes son
fundamentales, siendo uno de los mas criticos la funcion de coste. Esta funcion evalua la
prediccidn o el funcionamiento de la red al compararla con el valor real o esperado en dicha

salida.

Aunque la funcién de coste puede variar segun el problema especifico, el error mas
utilizado para problemas de regresion suele ser el Error Cuadratico Medio (MSE, por sus

siglas en inglés). La formula del MSE se define como sigue:

1 "
MSE ==-¥,(0i —y)?  (4)

Donde ¥ representa la salida predicha por la red, y es el valor real de la salida, y n
es el numero total de muestras en el conjunto de datos. Una funcion de coste baja indica un
error pequefio, lo que significa que las predicciones de la red son cercanas a los valores
reales. Durante el entrenamiento, el objetivo es ajustar los pesos w y los sesgos b
(pertenecientes a la ecuacion 13, del apartado 3.2.1.2, la cual representa como procesa la
entrada en una red neuronal) de la red para minimizar el MSE entre la salida esperada y las
predicciones. Este proceso asegura que la red neuronal refine progresivamente sus
predicciones hacia las salidas reales, optimizando su rendimiento al aproximar con

precision los valores objetivo en cada par de entrada-salida posible.

Una posible solucion para determinar el minimo global de la funcion de coste en
redes neuronales seria resolverla analiticamente. No obstante, dado que las funciones de
coste en redes neuronales dependen de un gran nimero de variables, que corresponden al
namero de neuronas en la red, resulta extremadamente costoso computacionalmente
resolverla mediante el calculo de segundas derivadas parciales debido al enorme volumen
de operaciones requeridas, que excede la capacidad de célculo disponible en los

ordenadores actuales.

Como alternativa, se propone el uso del algoritmo de descenso del gradiente para
encontrar un minimo de la funcion de coste. Mediante este método, se recorre el espacio n-
dimensional de la funcién de coste mediante pequefios pasos iterativos, buscando un
minimo que se aproxime lo mas posible a la solucidén éptima. Aunque el descenso del
gradiente no garantiza la localizacion del minimo global, permite encontrar un minimo

local de calidad suficiente como para considerar detener la busqueda. La explicacion
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detallada de este proceso se basa en la manipulacién de n variables a y la funcion de coste

C(a), empleando aproximaciones matematicas especificas [13]. Las cuales son:

ac ac
AC~71AQ1+EAQZ+"'+EACIYI (5)

El objetivo, teniendo en cuenta la ecuacion anterior, seria obtener la suma que haga
que AC tienda a 0, dado que esto significaria que el valor cada vez es mas pequefio y por lo

tanto se esta minimizando el coste.

El gradiente de la funcion de coste puede definirse de la siguiente forma:
7. C= (28, 2 i)T (6)
a~" \da,’ day,’ """’ day,

Permitiendo también reescribir la ecuacion anterior:

AC= V,C-Aa (7)
Esto revela una conexidn aun mas directa entre las variaciones en las variables a y

los cambios en la funcion de coste. Es factible elegir las variaciones en a de tal manera que

se minimice el valor de V,C, lo cual se consigue con el valor:

Aa = —-AV,C (8)
Donde A es siempre un valor positivo conocido como la tasa de aprendizaje. Este

pardmetro es muy importante en el proceso de entrenamiento ya que influye en la velocidad

de actualizacion de la funcion de coste.
Al unificar las ecuaciones se obtiene:

AC~ —AV,C- V,C= =2l ClI? (9)
De aqui se deduce que el valor de la férmula anterior siempre seré negativo, ya que
depende de A (positivo por definicion) y el cuadrado del gradiente de C (siempre positivo).

Por lo tanto, en cada iteracion, a adoptara un nuevo valor de la siguiente forma:

a' =a—AVC(10)
Con suficientes iteraciones, el algoritmo convergera a un minimo local de la funcién
de coste. Como se ha comentado anteriormente, aunque esto no garantiza una solucion
Optima, en la préctica es posible obtener un minimo local bastante adecuado al repetir el

proceso con diferentes valores iniciales de a.
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Este proceso puede aplicarse al entrenamiento de una red neuronal, permitiendo
modificar los pesos y sesgos de cada neurona para minimizar el error en las predicciones.
Calcular el gradiente de C con respecto a a es directo cuando se dispone de una funcion de

coste definida especificamente, facilitando su derivada.

Si se considera que a es una funcién de w y b (pesos y sesgos), la actualizacion de
estos valores seguird un proceso similar, asegurando una mejora continua en la precision

de la red.

En las redes neuronales, la actualizacion de pesos y sesgos en cada capa implica
desafios particulares, ya que las capas ocultas (aquellas que no son de salida ni entrada) no
poseen una funcion de coste directa para derivar sus gradientes. La técnica de
retropropagacion aborda esta dificultad al permitir que el gradiente del error se propague
hacia atras desde la salida hasta la entrada, actualizando los pesos en cada capa de manera

efectiva.

Se puede considerar que a® representa los valores de una neurona en la capa de
salida, y a-™* los valores de salida de la capa anterior. La relacion entre estas activaciones

se puede expresar como:

ab =L o(wi-ab ) +b (1)

Donde wi son los pesos asociados a cada conexion, y b es el sesgo.

Para facilitar el calculo de gradientes respecto a las activaciones de capas anteriores,
representamos a-~* en funcién de al. Esto permite aplicar la regla de la cadena en la
derivacion parcial del gradiente de la funcion de coste respecto a las activaciones de la capa

anterior:

aC  dat
Vi1(=—

dal . dal-1

(12)

Al desglosar los términos se observa que la primera derivacion refleja cémo el
cambio en la capa de salida afecta al coste, mientras que la segunda derivacion implica
ajustar los pesos que conectan las capas. Este proceso se replica a través de todas las capas
de la red, permitiendo asi la actualizacion eficaz de todos los pesos y sesgos en funcion del

error calculado en la salida.
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La implementacion de este proceso debe considerar varios factores criticos no
automaticos, como la frecuencia de actualizacion de los pesos. Tipicamente, el proceso se
realiza con un par de datos de entrada-salida a la vez, lo que puede ser suboptimo ya que
cada par de datos buscard minimizar el error para ese caso especifico y no para el conjunto
global de datos.

Ademas, este enfoque puede resultar en un proceso computacionalmente intensivo
y lento debido a que las multiplicaciones matriciales, especialmente en hardware no

optimizado, no utilizan plenamente la capacidad computacional disponible.

El entrenamiento de redes neuronales se puede optimizar significativamente
mediante el uso de técnicas avanzadas. El descenso de gradiente estocastico (SGD),
especialmente su variante que utiliza mini-lotes, es fundamental para realizar
actualizaciones frecuentes de los pesos utilizando subconjuntos aleatorios de datos. Esto
facilita la basqueda del minimo global de la funcion de coste de manera mas eficiente y

efectiva.

Adicionalmente, la técnica de momentum permite acelerar la convergencia del
proceso hacia el minimo de la funcidn de error, especialmente cuando el proceso esta lejos
de este minimo. Este método ajusta la magnitud de las actualizaciones basadas en su

posicién relativa al minimo deseado, lo que mejora la eficacia del entrenamiento.

Es importante también considerar el valor inicial de los pesos y los sesgos, asi como
la seleccion adecuada de los datos de entrenamiento. Estos factores son determinantes en
la calidad del entrenamiento y en como la red lograra generalizar después del mismo. Un
conjunto de datos bien seleccionado y variado amplia la capacidad de generalizacion de la
red, aunque esto también introduce la necesidad de balancear la cantidad de datos utilizados

con la capacidad de procesamiento y el tiempo disponible para el entrenamiento [14].

3.2.1.2.  Perceptrén Multicapa

Las redes neuronales consisten en conjuntos de neuronas interconectadas que
permiten que la salida de una neurona influya en la entrada de otra. En estas redes, cada

neurona puede recibir multiples entradas y la cantidad de estas depende del nimero de
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conexiones que tiene con otras neuronas. Cada entrada es multiplicada por un peso
especifico, lo que permite ponderar su relevancia dentro del calculo global. Tras ponderar
las entradas, se suman y se les aflade un término conocido como sesgo 0 bias. A este
resultado se le aplica una funcién de activacion, que puede variar entre tipos como la

sigmoide, la tangente hiperbolica o la funcion rectificadora (ReLU) entre otros [15].

Este proceso se describe mateméaticamente mediante la siguiente ecuacion, la cual

resume como se procesa la entrada en una red neuronal:

Y = fQizow;-x) +b)  (13)

Donde x; representa las entradas a la neurona, w: son los pesos que modulan la
importancia de cada entrada, y b es el sesgo que permite ajustar la salida del modelo ademas
de la suma ponderada de las entradas. La funcion f es la funcion de activacion que
introduce no linealidades en el modelo, permitiendo a la red aprender y modelar relaciones
complejas. Estos componentes trabajan en conjunto para transformar la entrada en una
salida que la red utiliza para realizar tareas como clasificacion o regresion.

Capa de Capa de
Entrada Capas Ocultas Salida

Figura 3.6- Representacion del perceptron multicapa, donde las flechas indican las
conexiones entre neuronas.

En la Figura 3.6 se muestra la arquitectura tipica de un perceptron multicapa, que

incluye una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas de
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cada capa estdn completamente conectadas con las de la capa siguiente, y no existen
conexiones entre neuronas de la misma capa ni retroalimentaciones. Este tipo de red es

capaz de aprender y modelar relaciones no lineales complejas.

La configuracion de parametros en una red neuronal es fundamental para su eficacia
operativa. Estos pardmetros no solo influyen en la propagacién hacia adelante durante el
entrenamiento, sino también en como se optimizan los pesos y los sesgos a lo largo del
tiempo. Factores como la cantidad de neuronas en cada capa y la eleccion de la funcion de
activacion afectan directamente tanto la calidad del aprendizaje como la velocidad de este.
Durante la inferencia, el nimero adecuado de neuronas en cada capa es esencial para
manejar adecuadamente la complejidad de los datos y evitar el sobredimensionamiento o
subdimensionamiento de la red. Ademas, la funcién de activacion seleccionada puede
afectar significativamente como la red aprende y generaliza a partir de los datos de

entrenamiento.

La modificacién del niamero de capas, la tasa de aprendizaje y la introduccion de
técnicas como el dropout pueden influir en el rendimiento de modelos de red neuronal

profunda.

Estas consideraciones son esenciales para disefiar redes neuronales que no solo sean
eficaces en términos de aprendizaje y memoria, sino también en términos de eficiencia

computacional y capacidad de generalizacion [16].

El dropout es una técnica de regularizacién que se utiliza para prevenir el
sobreajuste en redes neuronales profundas. Fue introducida por Srivastava et al. en
2014[17] y consiste en desactivar de manera aleatoria una fraccion de las neuronas durante
el entrenamiento. Especificamente, en cada iteracion del entrenamiento, cada neurona se
"descarta” con una probabilidad p (por ejemplo, 0.5), es decir, su activacion se establece

en cero y no se considera en la pasada hacia adelante ni en la retropropagacion.

La normalizacion de los valores de salida en una red neuronal es una técnica para
mejorar la eficacia del aprendizaje y la generalizacion. Al ajustar los valores de salida para
que se adapten a un rango limitado, se facilita el uso de diversas funciones de activacion.

Esta normalizacién no solo es crucial para la capa de salida, sino que también debe
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considerarse para las capas ocultas, donde se pueden utilizar funciones de activacion

completamente diferentes.

Ademas, la eleccion de la cantidad de capas ocultas y el nUmero de neuronas en
cada una de estas influye en la capacidad de la red para modelar funciones complejas vy,
por ende, para abordar problemas més sofisticados. Un mayor nimero de capas y neuronas
generalmente permite una mejor aproximacion de funciones complejas, lo que a su vez
mejora la capacidad de la red para generalizar y resolver problemas mas complicados. Sin
embargo, esta expansion en la complejidad de la red puede tener un impacto negativo en
el proceso de entrenamiento. A medida que aumenta el nimero de pardmetros a ajustar,
debido a un mayor nimero de neuronas y capas, el proceso de aprendizaje se vuelve mas

desafiante y computacionalmente costoso.

Este fendmeno es conocido en la literatura como el compromiso entre la capacidad
de lared y su eficiencia de entrenamiento. Aunque redes mas grandes pueden tedricamente
modelar relaciones mas complejas, requieren ajustes mas cuidadosos y métodos de
regularizacion efectivos para evitar el sobreajuste y garantizar una buena generalizacion en
datos no vistos durante el entrenamiento. Este andlisis resalta la importancia de un disefio
cuidadoso de la arquitectura de la red, donde se balanceen la capacidad y la eficiencia para

alcanzar un rendimiento 6ptimo [16].

3.2.1.3. Redes neuronales convolucionales

Las Redes neuronales convolucionales son una categoria especializada de redes
neuronales que han revolucionado el campo de la vision por computadora y el analisis de
imagenes. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, que procesan los datos de
entrada en una forma completamente conectada, las CNN implementan una estructura que
imita la percepcion visual humana. Esta estructura permite que las CNN detecten patrones
complejos en imagenes a través de multiples capas de procesamiento, cada una de las cuales

aprende a identificar caracteristicas desde las mas simples hasta las mas complejas.

Una caracteristica distintiva de las CNN es su capacidad para preservar la relacion
espacial entre los pixeles al aplicar filtros convolucionales, lo que las hace particularmente

potentes para tareas como la clasificacién de imagenes, la deteccion de objetos y la
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segmentacion. Estos filtros, también conocidos como kernels, se desplazan sobre la imagen
de entrada para producir mapas de caracteristicas que resumen la presencia de patrones
especificos en diferentes ubicaciones de la imagen. Esta operacion no solo reduce la
dimensionalidad de los datos, sino que también permite que la red se enfoque en las

caracteristicas mas relevantes.

Mapa de Caracteristicas

Neuronas de entrada 11x11x3

5x5x3

Filtro 4x 4 x 3|

Aﬂensbnes (RGB)

1 Paso horizontal 12 Capa oculta 8 x8x 3

7 verticales

4 Pasos horizontales
4 verticales

Campo Receptivo

Figura 3.7- Visualizacion del procesamiento de redes neuronales convolucionales en la
clasificacion y deteccidn de imagenes.

Las CNN se estructuran de manera que las capas iniciales y las capas de pooling
trabajan conjuntamente para identificar y condensar patrones tiles dentro de los datos
visuales. Las capas de pooling, también conocidas como capas de agrupamiento, reducen
progresivamente la dimensionalidad de la representacién de los datos, lo que disminuye el
namero de parametros y la carga computacional de la red. Existen varios tipos de pooling,
siendo el max-pooling uno de los mas comunes, que selecciona el valor maximo de una

ventana de filtrado y lo utiliza para representar esa region.

Segun se destaca en la literatura, estas capas estan disefiadas para extraer
caracteristicas progresivamente mas abstractas a medida que la informacion fluye a través
de la red [18]. Posteriormente, las capas completamente conectadas utilizan estas
caracteristicas resumidas para hacer predicciones o clasificaciones. Este disefio permite que
las CNN no solo procesen imagenes de manera efectiva, sino que también operen con una
notable rapidez y eficiencia, manejando grandes volumenes de datos, lo que las hace

cruciales en aplicaciones de aprendizaje profundo y vision por computadora.
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Las CNN combinan las convoluciones con capas totalmente conectadas, ofreciendo
ventajas significativas sobre la transformacion de imagenes de entrada en un vector

unidimensional para el uso exclusivo de perceptrones multicapa de principio a fin.

En las CNN, las convoluciones reducen drasticamente el nimero de parametros y
operaciones necesarias en comparacion con las capas totalmente conectadas. En lugar de
enlazar cada pixel de la imagen con todos los valores de la siguiente capa, se utiliza un
filtro o kernel que se desplaza sobre la imagen, realizando operaciones de convolucion.
Esta metodologia es eficaz cuando la informacidn relevante se encuentra en los vecinos

inmediatos de cada entrada, como es comun en el procesamiento de imégenes.

Sin embargo, existe una consideracion importante: aunque el ndmero de
operaciones y parametros en las capas convolucionales es menor, el tamafio del vector
resultante tras varias convoluciones y su conversion a una dimension puede ser
significativamente mayor que el tamafio de la imagen original. Esto podria aumentar el
tamano de las capas totalmente conectadas mas alla de lo que se obtendria si no se hubiesen
utilizado convoluciones. Para mitigar este efecto, se propone reducir el tamafio de la
imagen después de cada convolucion. EI método mas comun para esta reduccion es el max
pooling, donde se seleccionan regiones de la imagen de NxN pixeles y se reduce a un solo
valor, el cual serd el maximo encontrado en esa region. En la Figura 3.8 podemos ver como
se aplica un max pooling de 2x2 y en consecuencia se reduce la salida a un cuarto de la

imagen original.

o| o|los| 12 \

0| 06| 0|12 06| 1,2
o/ 12| 0| 12 12| 1.2
0o/ 12| ©

06 /

Figura 3.8- Ejemplo de implementacion de Max Pooling para reduccion dimensional en
CNN.
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3.2.2. Computacion paralela en tarjetas gréaficas

En el &mbito del avance computacional de las Gltimas décadas, uno de los logros
mas significativos ha sido el aumento exponencial en la capacidad de procesamiento, lo
cual ha hecho viable la ejecucion de operaciones y simulaciones extremadamente
complejas. Tradicionalmente, la unidad de procesamiento central (CPU) ha sido el corazon
de los sistemas informaticos, encargada de ejecutar las instrucciones de los programas
mediante uno o varios nucleos que, junto a la frecuencia de reloj, determinan la cantidad

de operaciones que pueden procesarse por segundo.

Sin embargo, en el contexto actual de la informatica, las tarjetas graficas o unidades
de procesamiento grafico han ganado un papel protagonista, extendiendo su uso mas alla
de la simple renderizacion gréfica para convertirse en una pieza clave en la computacion
paralela. Las GPUs estan especialmente disefiadas para manejar maltiples operaciones de
manera simultanea, lo que las hace ideales para tareas que requieren un alto grado de
paralelismo, como es el caso de la simulacion de fendmenos fisicos, la mineria de datos, y

especialmente, el aprendizaje profundo y las redes neuronales.

La evolucion de las GPUs hacia la computacién de proposito general (GPGPU)
permite que estos componentes no solo gestionen graficos, sino que también ejecuten
algoritmos que tradicionalmente se realizaban en CPUs. Esto ha revolucionado campos
como la inteligencia artificial, donde las capacidades de procesamiento paralelo de las
unidades de procesamiento gréafico facilitan operaciones intensivas como el entrenamiento

de modelos de datos grandes y complejos.

A lo largo de los siguientes apartados, se explorard en detalle la computacién
paralela en las tarjetas gréficas, la computacién de propoésito general en GPUs, la
paralelizacién de operaciones y, finalmente, como estas estan siendo utilizadas
especificamente en redes neuronales, destacando su impacto y las ventajas que ofrecen en

estos campos.
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3.2.2.1. Computacion de propésito general en tarjetas graficas

Las GPU estan disefiadas con una arquitectura que favorece una gran cantidad de
nucleos pequerios y especializados para tareas especificas, a diferencia de las CPU que
generalmente poseen menos nudcleos, pero con una capacidad de procesamiento mas
diversificada. Esta configuracion permite a las GPU prestaciones excelentes en tareas que
requieren el manejo simultaneo de numerosas operaciones, como el procesamiento de

imagenes y la ejecucidn de algoritmos de aprendizaje automatico.

Una diferencia fundamental entre GPU y CPU radica en su manejo de la memoria.
Las GPU utilizan VRAM, optimizada para graficos y procesos intensivos de datos,
mientras que las CPU dependen de la RAM estandar que sirve a un espectro mas amplio
de aplicaciones. El uso de VRAM permite a las GPU gestionar eficientemente grandes
bloques de datos graficos, lo que es crucial para aplicaciones de renderizado y simulacién

en tiempo real.

Control ALU ALU

CPU GPU

Figura 3.9- Comparacion arquitectonica y de manejo de memoria entre CPU y GPU.
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Las GPU no solo se comunican de forma efectiva con las CPU y utilizan RAM del
sistema, sino que también estan configuradas para trabajar en conjuntos, permitiendo que
multiples tarjetas graficas operen en paralelo para incrementar significativamente la
capacidad de procesamiento. Esta capacidad para escalar hace a las GPU particularmente
valiosas en entornos de investigacion y aplicaciones industriales donde el tiempo de

procesamiento y la capacidad de manejo de datos son criticos [19].

En la Figura 3.9, se ilustra una comparacion entre la arquitectura de una CPU y una
GPU. Como se puede observar, las CPU tienen un disefio con varias unidades de
procesamiento aritmeticoldgico (ALU) controladas centralmente y una caché significativa
para gestionar las operaciones. En contraste, las GPU estan compuestas por una gran
cantidad de ALUs, lo que les permite realizar muchas operaciones en paralelo, pero con

una menor capacidad de control central y caché.

Ademas de la capacidad de instalar multiples GPUs en un solo sistema, lo cual
amplia el numero de nucleos disponibles para procesamiento paralelo, es importante
considerar los desafios técnicos asociados con esta configuracion. Aunque agregar mas
GPUs incrementa los nucleos, también complica la gestion de la comunicacion entre ellas
y con la RAM principal. Todas las GPUs comparten el mismo bus PCle, necesario tanto
para la comunicacion interna como con la RAM. Esta configuracion puede limitar las
ganancias en velocidad de procesamiento que de otro modo serian posibles debido a cuellos
de botella en la transferencia de datos.

3.2.2.2.  Paralelizacién de operaciones

La paralelizacion en computacion implica descomponer tareas complejas en
subprocesos mas pequefios que se ejecutan simultdneamente, aprovechando la arquitectura

de las GPUs, disefiadas especificamente para este propdsito.

Estas unidades cuentan con mudltiples ndcleos que permiten procesar diversas
operaciones al mismo tiempo, optimizando asi el rendimiento en aplicaciones intensivas

como analisis de datos o simulaciones. Este enfoque no solo acelera los calculos, sino que
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también maximiza la eficiencia del hardware, haciendo las GPUs herramientas esenciales

en el campo de la computacion de alto rendimiento.

Modelos de programacion como CUDA (Compute Unified Device Architecture)
[20] de NVIDIA y OpenCL (Open Computing Language) [21] son fundamentales en este
proceso, ya que proporcionan los marcos y herramientas necesarios para desarrollar
aplicaciones que aprovechan la paralelizacion en GPUs.

CUDA y OpenCL permiten a los desarrolladores asignar tareas especificas a los
nucleos de las GPUs, donde operaciones frecuentes como la multiplicacion de matrices y
la convolucion se realizan con una eficiencia significativamente mayor en comparacion
con las CPUs tradicionales. La multiplicacion de matrices es esencial en muchos
algoritmos de aprendizaje automatico y simulaciones fisicas, mientras que la convolucion
es una operacion clave en el procesamiento de sefiales e imagenes, fundamentales en areas
como la visién por computadora y el anlisis de datos. Exploraremos estos temas en mayor

profundidad en los siguientes puntos [22].

La paralelizacion ofrece mdltiples ventajas significativas en la computacion,

especialmente en el uso de GPUs:

e Eficiencia en el procesamiento: La capacidad de ejecutar multiples
calculos simultdneamente permite a las GPUs manejar grandes volumenes
de datos mucho mas rapido que las CPUs convencionales lo que es muy
importante para aplicaciones que involucran grandes conjuntos de datos y

calculos complejos.

e Reduccion del tiempo de procesamiento: La paralelizacién reduce
drasticamente el tiempo necesario para realizar operaciones intensivas. Esto
se traduce en un aumento de la productividad y la capacidad para realizar

mas analisis en menos tiempo.

e Escalabilidad: Con la paralelizacion, es posible escalar las operaciones de
procesamiento segun sea necesario, lo que permite a las organizaciones
ajustar los recursos de procesamiento para satisfacer la demanda sin

degradar el rendimiento.
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e Eficiencia energética: Al maximizar la capacidad de procesamiento de
cada GPU, se puede lograr una mayor eficiencia energética en comparacion

con los sistemas que dependen exclusivamente de CPUSs.

3.2.2.3. Utilizacion de GPUs en redes neuronales

En el campo de la inteligencia artificial, y mas concretamente en el aprendizaje
profundo, la utilizacion de unidades de procesamiento grafico ha revolucionado la manera
en que se entrenan los modelos de redes neuronales. Frameworks como TensorFlow [23]
han sido disefiados para aprovechar la computacion paralela que ofrecen las GPUs,
permitiendo una reduccion significativa en los tiempos de entrenamiento y una mejora en

la eficiencia del procesamiento de grandes volimenes de datos.

TensorFlow, desarrollado por Google, utiliza una arquitectura que facilita la
construccion y el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo mediante la
definicién de operaciones en forma de grafos de flujo de datos. Estos grafos se ejecutan de
manera 6ptima en GPUs, aprovechando su capacidad para realizar multiples operaciones
de forma simultanea. Esta capacidad es especialmente critica para operaciones como la
multiplicacién de matrices y la convolucion, fundamentales en muchos tipos de redes

neuronales [24].

Para comprender mejor el impacto de las GPUs en el rendimiento de los
frameworks de aprendizaje profundo, podemos referirnos a investigaciones que comparan
directamente el rendimiento de TensorFlow en configuraciones de CPU y GPU,
evidenciando las ventajas de la paralelizacion en GPUs. Estos estudios destacan como las
operaciones gque antes tomaban horas o dias, ahora se pueden completar en minutos o
segundos, democratizando el uso de tecnologias de aprendizaje profundo y permitiendo

experimentacién y desarrollo mas rapidos.

Uno de estos estudios es el comparativo realizado por DATAmadness, el cual
evidencidé que al entrenar un modelo de red neuronal convolucional con TensorFlow, el

tiempo de entrenamiento en una CPU fue aproximadamente de 480 segundos por época,
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mientras que el mismo entrenamiento en una GPU tomo solo 75 segundos por época, lo
que representa una reduccion del 85% en el tiempo de entrenamiento. Durante el uso de la
GPU, se observo una utilizacion del 11% de la GPU con toda la memoria de 8GB utilizada,

en contraste con el uso del CPU, que mostré una utilizacion del 80%.

Ademas de TensorFlow, otros frameworks como PyTorch y Keras también se
benefician de la aceleracion por GPU, cada uno ofreciendo diferentes enfoques y sintaxis
para aprovechar esta tecnologia. La eleccion del framework puede depender de la
especificidad del proyecto, la preferencia del desarrollador y la comunidad de apoyo
disponible, pero todos comparten la ventaja comdn de la integracion optimizada con las
GPUs [24].
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3.2.3. Integracion en otras ramas

Las redes neuronales y la inteligencia artificial (I1A) han experimentado una notable
expansion, transformando industrias y campos de estudio con su capacidad para procesar
grandes volumenes de datos y realizar analisis complejos de manera eficiente. Su
integracion se ha visto en areas como la automocion, la financiacion, la atencion médicay
la educacion, donde la IA ha revolucionado los enfoques tradicionales para la resolucion
de problemas y la toma de decisiones. A medida que estas tecnologias maduran, su
implementacidn en sectores especializados promete generar innovaciones disruptivas que

podrian redefinir los paradigmas actuales de operacion y servicio en muchas industrias.

En cuanto a la medicina, la oftalmologia ha sido un campo beneficiado por estas
innovaciones, las redes neuronales y la IA han tenido un impacto significativo en areas de
la atencion médica, facilitando diagnosticos mas precisos y tratamientos mas eficaces. Por
ejemplo, en la deteccion temprana de enfermedades como el cancer, los algoritmos de 1A
pueden analizar imagenes médicas para identificar anomalias que podrian pasarse por alto
en evaluaciones mas convencionales [25]. Ademas, el uso de IA en la telemedicina ha
permitido evaluar a pacientes a distancia, mejorando el acceso a cuidados médicos sin
necesidad de visitas presenciales, lo que ha sido especialmente crucial durante la pandemia
de COVID-19.

En el &mbito de las comunicaciones dpticas, la combinacion de Optica adaptativa y
redes neuronales se ha convertido en una herramienta indispensable para corregir las
distorsiones que afectan a la transmision de sefiales a través de la atmdsfera. Las
fluctuaciones atmosféricas pueden degradar seriamente la calidad de las comunicaciones
Opticas, especialmente en largas distancias. La Optica adaptativa inteligente (IAO) utiliza
redes neuronales para predecir y corregir estas distorsiones de manera precisa y eficiente
en tiempo real. Esto no solo mejora la calidad de las comunicaciones opticas, sino que
también aumenta su fiabilidad, permitiendo una transmision de datos mas rapida y estable.
Estas mejoras son cruciales para aplicaciones como la comunicacién por satélite y la

internet Optica, donde la precision y la velocidad son esenciales.

En defensa y vigilancia, la optica adaptativa se ha utilizado para mejorar la calidad

de las iméagenes obtenidas en condiciones atmosféricas adversas, como niebla, humo o
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turbulencia. La IAO ha potenciado estas capacidades al implementar algoritmos de
prediccion de turbulencias y correccion de aberraciones en tiempo real, lo que mejora
significativamente la capacidad de los sistemas de vigilancia para detectar y seguir
objetivos. Esto es particularmente importante en escenarios de vigilancia aérea y maritima,
donde las condiciones pueden cambiar rdpidamente y la capacidad de obtener imagenes

claras y precisas puede ser critica para la seguridad y el éxito de las misiones.

En astronomia, la Optica adaptativa ha sido una herramienta fundamental para
corregir las aberraciones causadas por la atmodsfera terrestre, permitiendo que los
telescopios obtengan imagenes més nitidas y detalladas del universo. La 1AO lleva este
proceso un paso mas alld mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo que
pueden predecir y corregir las aberraciones atmosféricas de manera mas efectiva. Esto no
solo mejora la calidad de las observaciones astrondmicas, sino que también amplia nuestras
capacidades de investigacién, permitiendo a los astrGnomos estudiar objetos celestes con
una precision sin precedentes. La integracién de la IAO en telescopios terrestres y

espaciales esta revolucionando nuestra comprension del cosmos [14].

Ademés de estos avances en comunicaciones opticas, defensa y vigilancia, y
astronomia, las redes neuronales y la IA tienen un potencial enorme en otros campos. A
medida que los algoritmos de aprendizaje automatico y las capacidades de procesamiento
contindan avanzando, se espera que la IAO se integre en mas sistemas y tecnologias. Estas
futuras aplicaciones pueden incluir desde la mejora de los sistemas de imagen médica y la
optimizacion de las redes de comunicacion, hasta el desarrollo de nuevas tecnologias en la
exploracion espacial y la defensa. La capacidad de la IAO para adaptarse y aprender en
tiempo real abre un vasto abanico de posibilidades, haciendo que esta tecnologia sea una
de las mas prometedoras y transformadoras del siglo XXI.

En resumen, las redes neuronales y la inteligencia artificial estan revolucionando
diversos campos tecnoldgicos. La Optica adaptativa inteligente no solo esta mejorando las
comunicaciones opticas y la vigilancia, sino que también esta revolucionando la astronomia
y tiene un futuro lleno de potencial en una multitud de aplicaciones, haciendo la tecnologia

mas accesible, precisa y eficiente.
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4, Herramientasy tecnologias

4.1. HARDWARE UTILIZADO

La ejecucion final se ha realizado sobre un servidor bautizado como Hyperion del
instituto de ciencias y tecnologias espaciales de Asturias (ICTEA), perteneciente a la

Universidad de Oviedo.

Hyperion esta disefiado como un nodo de célculo, lo que significa que su principal
funcién es realizar operaciones computacionales intensivas. Este tipo de nodo es esencial
en entornos de investigacion y desarrollo donde se ejecutan modelos de aprendizaje
automatico y redes neuronales profundas. Este equipo no pertenece a ninguna marca
comercial especifica, ya que ha sido ensamblado y configurado de manera personalizada
para satisfacer las necesidades especificas de computo. EIl disefio personalizado permite

una mayor flexibilidad y optimizacion del rendimiento segun los requisitos del usuario.

El equipo mantiene la misma denominacion para facilitar su identificacion y
administracion dentro de la infraestructura de red y entre otros equipos 0 nodos que puedan

estar en uso.

El procesador Intel Xeon E5-1650 v3 es un procesador de alto rendimiento
perteneciente a la familia de procesadores Intel Xeon, conocida por su robustez y capacidad
para manejar cargas de trabajo intensivas. EI E5-1650 v3 cuenta con seis nucleos fisicos,
lo que permite ejecutar maltiples hilos de procesamiento simultdneamente, esencial para

tareas de computo paralelo en aplicaciones de inteligencia artificial.

El procesador Intel Xeon E5-1650 v3 ofrece un total de 6 nucleos fisicos y, gracias
a la tecnologia Hyper-Threading de Intel, se duplica el nimero de ndcleos virtuales a 12 (6
fisicos + 6 virtuales). Esto mejora significativamente la capacidad de procesamiento del
equipo, permitiendo una mejor gestion de tareas y mayor eficiencia en la ejecucion de

aplicaciones multitarea.

El equipo estd equipado con 128 GB de memoria RAM. Esta gran cantidad de

memoria ayuda en el manejo eficiente de grandes conjuntos de datos para proporcionar un
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entorno de ejecucion rapido y fluido para aplicaciones de redes neuronales y aprendizaje
profundo. La memoria RAM permite almacenar y acceder rapidamente a los datos
necesarios durante el entrenamiento de modelos, reduciendo el tiempo total de

procesamiento.

El almacenamiento combina velocidad y capacidad. Con un SSD NVMe de 1 TB,
el servidor puede acceder y leer datos de forma rapida, lo que ayuda en la ejecucion de
operaciones de lectura/escrituras intensivas. Ademas, cuenta con 5 TB en HDD,
proporcionando un amplio espacio para el almacenamiento de grandes volimenes de datos,
como conjuntos de datos de entrenamiento, modelos pre-entrenados y resultados de

anélisis.

El servidor ocupa 4U, lo que indica que ocupa cuatro unidades de altura en un rack
de servidores estandar. Este formato es comun en centros de datos y entornos de servidor
debido a su eficiencia en el uso del espacio y la capacidad de gestién térmica. Con una
potencia de alimentacion total de 1500W, Hyperion esta disefiado para manejar
componentes de alto rendimiento y garantizar la estabilidad del sistema incluso bajo cargas
de trabajo intensivas. Una fuente de alimentacion robusta es crucial para mantener el

funcionamiento continuo y eficiente del servidor.

Hyperion esta equipado con dos GPUs GTX Titan X, cada una con 12 GB de
VRAM. Estas GPUs son cruciales para el entrenamiento de redes neuronales,
proporcionando una capacidad de procesamiento paralelo que acelera significativamente
el tiempo de entrenamiento y la eficiencia de los modelos de aprendizaje profundo.

El sistema operativo instalado en Hyperion es Ubuntu 18.04 LTS (Long Term
Support). Ubuntu es una distribucion de Linux ampliamente utilizada en entornos de
desarrollo e investigacion debido a su estabilidad, seguridad y compatibilidad con una

amplia gama de software y bibliotecas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

El equipo fue adquirido en 2015, lo que indica que ha estado en uso durante varios
afios. Aunque no es de ultima generacion, su configuracion robusta ain es adecuada para

muchas aplicaciones de inteligencia artificial y procesamiento intensivo de datos.

En resumen, Hyperion es un nodo de célculo altamente capacitado y personalizado,

ideal para el desarrollo y entrenamiento de redes neuronales. Su combinacion de un potente
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procesador, una amplia memoria RAM, capacidades de almacenamiento considerables y
GPUs de alto rendimiento, junto con un sistema operativo estable, lo convierte en una

herramienta valiosa para la ejecucion de nuestro proyecto.

En la siguiente tabla se enumeran los detalles anteriormente dados:

Nombre del equipo:

Hyperion

Descripcion del equipo:

Nodo de calculo

Marca comercial del

Disefio personalizado

Tipo de procesador:

Intel Xeon E5-1650 v3

NUmero de nucleos totales:

6 fisicos + 6 virtuales

Memoria RAM total:

128 Gb

Capacidad total de
almacenamiento:

1Th SSD + 4Tb HDD

Formato y tamafio: Rack 4U
Potencia de alimentacion: 1500W
Fecha de adquisicion: 2015

2 GTX Titan X con 12Gb
de VRAM

GPUs disponibles:

Sistema Operativo: Ubuntu 18.04 LTS

Tabla 1-Informacién del servidor Hyperion.

4.2. LENGUAJE DE PROGRAMACION

El lenguaje de programacion utilizado en este proyecto es Python 3.6.9 Python es
un lenguaje de alto nivel, interpretado y de propdsito general, conocido por su sintaxis clara
y legible, lo que facilita su aprendizaje y uso. Este lenguaje fue creado por Guido van

Rossum y lanzado por primera vez en 1991. Python ha ganado popularidad gracias a su
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versatilidad y eficiencia, siendo ampliamente utilizado en diversos campos como el

desarrollo web, el analisis de datos y la inteligencia artificial.

La eleccion de Python 3.6.9 en este proyecto se debe a las dependencias especificas
del entorno de ejecucion en el servidor. Esta version es ampliamente utilizada y
recomendada para nuevos desarrollos debido a su estabilidad y compatibilidad con una
gran cantidad de bibliotecas esenciales. El servidor utilizado utiliza Python 2.7.17, pero el
entorno en este proyecto requiere Python 3.6.9 para asegurar la correcta integracion y
funcionamiento de todas las librerias y herramientas necesarias, garantizando asi un

entorno de desarrollo confiable y eficiente.

4.3. LIBRERIAS Y ENTORNO DE TRABAJO

Las librerias utilizadas en este proyecto estan instaladas en un entorno virtual propio
dentro del servidor para evitar conflictos entre dependencias y permitir un desarrollo mas
organizado. A continuacion, se detallan algunas de las librerias mas importantes:

e NumPy: Biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python.
Proporciona soporte para arrays y matrices de grandes dimensiones, junto
con una amplia coleccion de funciones matematicas de alto nivel para operar
con estos arrays.

e SciPy: Construida sobre NumPy, SciPy ofrece funciones adicionales para la
computacion  cientifica, incluyendo  optimizacion, integracion,
interpolacion, algebra lineal, estadisticas y mas.

e Matplotlib: Biblioteca de trazado 2D que permite la generacion de gréficos
y visualizaciones de datos en diversos formatos.

e TensorFlow: Plataforma de cddigo abierto para el aprendizaje automatico,
desarrollada por Google. TensorFlow permite la construccion y el
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, y es ampliamente
utilizado en tareas de reconocimiento de iméagenes, procesamiento de
lenguaje natural y mas.

e Keras: API de alto nivel para redes neuronales, escrita en Python y capaz de
ejecutarse sobre TensorFlow. Keras facilita la creacion rapida y sencilla de

prototipos de redes neuronales.
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e hb5py: Interfaz entre Python y el formato de archivo HDF5, que es ideal para
almacenar grandes volimenes de datos numéricos. h5py permite trabajar
con estos archivos de manera eficiente, proporcionando una API similar a

la de NumPy.

Las bibliotecas mencionadas proporcionan un conjunto completo de herramientas
para el analisis de datos, visualizacion, y desarrollo de modelos de aprendizaje automatico.
Al utilizar un entorno virtual, se asegura que todas las dependencias estén aisladas y

gestionadas adecuadamente, permitiendo un desarrollo més eficiente y organizado.
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5. Obtencion de los datos

La obtencion de datos ha sido realizada con la ayuda mis tutores, de manera que
podian respaldarme para los experimentos con diferentes datasets obtenidos mediante
simulacion. Estos datos se obtenian modelizando y simulando la turbulencia de la que se
habia hablado anteriormente en este trabajo para méas adelante realizar la propagacion de

esta mediante una simulacién Ilamada Split-Step.

5.1. WOMBAT

WOMBAT es una técnica en el campo de la 6ptica adaptativa y la fisica atmosférica
disefiada para abordar y corregir las distorsiones causadas por la turbulencia atmosférica
en los frentes de onda opticos, la cual se basa en todos los conceptos tedricos explicados
en el apartado 3. Esta metodologia se centra en analizar los perfiles de haz de luz mientras
atraviesan la atmoésfera, lo que permite una medicion precisa y una correccion efectiva de
las aberraciones del frente de onda. A diferencia de otros métodos de deteccion de frentes
de onda, WOMBAT se distingue principalmente por el tipo de laser que utiliza. Como se
explica en la parte tedrica, mientras que las estrellas guias laser son puntuales, WOMBAT
utiliza dos laseres anchos a través de toda la apertura del telescopio, evitando asi el efecto
cono. Especificamente, se emplea un laser colimado (recto) y otro desenfocado (que se
amplia), lo que permite una reconstruccion mas precisa del frente de onda. Un esquema se

muestra en la Figura 4.1.

WOMBAT se puede presentar como la evolucion de PPPP (Projected Pupil Plane
Pattern) [26], el cual es una técnica clave en la deteccion de frentes de onda. EI método
PPPP implica capturar imagenes de un laser ancho/amplio (wide laserbeam),
independientemente distantes de la pupila. Estas imagenes se utilizan para determinar las

variaciones de intensidad causadas por la difraccidn y las aberraciones atmosféricas.
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laser —>

Figura 5.1- Esquema conceptual del método WOMBAT, en el cual dos haces de luz
(laser) son emitidos desde un telescopio, uno colimado y otro divergente, que se difractan
para producir variaciones de intensidad en los haces. Dicha intensidad emitida se vuelve a
recibir en el telescopio y se captura mediante una cdmara para producir un perfil de ambos
haces. Con dichas imagenes podremos utilizar algoritmos no lineales, como redes

neuronales, para obtener informacion sobre el frente de onda.

La formulacion matematica de PPPP emplea la ecuacion de transporte de intensidad
para relacionar la intensidad y la fase del frente de onda. Al medir la intensidad en dos
planos diferentes, es posible aproximar las derivadas del frente de onda y, por ende,
reconstruir el frente de onda con cierta precision. EI método PPPP proporciona una base
solida para la medicion de frentes de onda, pero presenta limitaciones en cuanto a la

precision y la capacidad de corregir aberraciones mas complejas.

WOMBAT se basa en principios similares a los del método PPPP, pero incorpora
mejoras significativas. La teoria detras de WOMBAT se centra en la deteccion y correccién
de las distorsiones en un frente de onda de luz causadas por la turbulencia atmosférica. En

el contexto de WOMBAT, se utilizan dos tipos de haz laser: uno es un haz amplio colimado
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reflejado en la pupila de un telescopio, y el otro es un haz desenfocado, que por eso es mas
amplio. El haz colimado permite una mayor cobertura, sobre toda la superficie del
telescopio, y precision en la medicion de las distorsiones, mientras que el haz desenfocado
ayuda a capturar variaciones méas sutiles en la intensidad del haz, proporcionando
informacion adicional crucial para la reconstruccion del frente de onda. Ademaés, mientras
en PPPP se tiene una captura en varios planos, una de las mejoras significativa de

WOMBAT se basa en la captura en un unico plano.

WOMBAT propone un método para prescindir del sensor de frente de onda. En un
sistema tipico, una parte de la luz se dirigiria al sensor y otra parte a la camara “de ciencia”.
Sin embargo, WOMBAT elimina la necesidad de este sensor adicional, ya que solo
requiere una imagen del laser en la atmosfera. Este enfoque no solo simplifica el sistema,
sino que también resulta mas econdémico, dado que los conjuntos de lentes para sensores
de frente de onda son costosos. Asi, WOMBAT representa una solucion eficiente y
asequible para la correccion de aberraciones en los frentes de onda 6pticos, mejorando la
calidad de las observaciones astronémicas y otros campos que dependen de una Optica

adaptativa precisa.

La implementacion practica de WOMBAT requiere solo el uso de una camara que
recoja la imagen del laser en las capas altas de la atmdsfera para capturar los perfiles de
haz. Estas mediciones se analizan luego para determinar las distorsiones del frente de onda.
En un experimento tipico, se utiliza un laser pulsado para crear los perfiles de haz, y la
intensidad se registra en un plano. Estas mediciones de intensidad se utilizan para
reconstruir el frente de onda, corrigiendo las aberraciones introducidas por la turbulencia

atmosférica.

La figura 5.1 ilustra como WOMBAT utiliza los perfiles de haz capturados en
diferentes posiciones para inferir las distorsiones en el frente de onda. Al analizar las
variaciones en la intensidad de la luz, es posible calcular y corregir las aberraciones del

frente de onda, mejorando la calidad de las observaciones y comunicaciones dpticas.

La combinacion de estos dos tipos de haz permite una medicion mas precisa y
detallada de las distorsiones del frente de onda. Ademas de esto la camara se utiliza para

registrar los perfiles de haz en diferentes planos. Estas imagenes de intensidad se analizan
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para reconstruir el frente de onda y corregir las distorsiones causadas por la turbulencia

atmosférica.

Imagen del indice 50 1o

Figura 5.2- Ejemplo de imagen de la propagacion de los laseres, obtenida tras una

simulacion del set de datos.

En la figura 5.2 se puede ver una representacion grafica de la propagacion de los

laseres mencionados en WOMBAT, apreciandose uno con una apertura menor y otro con

una apertura superior.

En la imagen se puede apreciar:

Forma circular: La imagen tiene una forma circular, ya que la propagacion
de los laseres se ha simulado para que abarque un area circular, similar a
coémo se comportarian en un entorno real al propagarse desde la pupila del
telescopio. Esto asegura que los datos de propagacion sean relevantes para
aplicaciones practicas.

Mapa de colores: La imagen utiliza una escala de grises para representar la

intensidad de la propagacion de los laseres. Los valores mas oscuros indican
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una menor intensidad, mientras que los valores mas claros representan una
mayor intensidad. Este mapa de colores facilita la visualizacion de las
variaciones de intensidad a lo largo de la propagacion del haz, ademas de
que sera como se introduzcan en nuestra red neuronal.

e Ejes: Losejes X e Y estan etiquetados y van desde 0 hasta 250, indicando
las coordenadas espaciales sobre las cuales se evalla la propagacion de los
laseres. Esto representa el numero total de pixeles en ambas direcciones,
proporcionando una referencia espacial clara para la interpretacion de la
imagen.

e Comparacion de aperturas: En la imagen se pueden distinguir las
diferencias en la propagacion entre un laser colimado y otro divergente. El
analisis de estas diferencias es crucial para entender como la apertura del
laser afecta la propagacion y, por ende, la correccion de aberraciones
mediante el método WOMBAT.

Esta imagen es esencial para comprender el comportamiento de los laseres
utilizados en WOMBAT y como sus caracteristicas afectan la medicion y correccién de

frentes de onda en la atmosfera.

Como resultado de la aplicacion de WOMBAT también podemos guardar la

turbulencia gracias a una serie de polinomios de Zernike.
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Imagen Combinada de Polinomios de Zernike

Figura 5.3- Ejemplo de turbulencia reconstruida en base a los primeros 55 polinomios de
zernike de un dataset simulado.

La imagen que se ha generado de muestra y que se puede observar en la figura 5.3,
es una reconstruccion utilizando 55 zernikes. Estos polinomios, como se ha indicado
anteriormente, son una serie de funciones ortogonales y que ayudan a describir las

aberraciones de las ondas, cuyas principales caracteristicas son:

e Forma circular: La imagen tiene una forma circular puesto los polinomios
de Zernike estan definidos sobre un circulo unitario. Esto significa que
cualquier punto fuera del circulo tiene un valor de cero o no esta definido.

e Mapa de colores: La imagen utiliza un mapa de colores para representar
los valores de la funcion combinada de polinomios de Zernike. Los colores
varian de parpura (valores negativos) a verde (valores cercanos a cero) y
amarillo (valores positivos).

o Ejes: Losejes X e Y estan etiquetados y van desde -50 hasta 50, indicando
las coordenadas espaciales sobre las cuales se evalGan los polinomios de
Zernike y que representan el nimero total de pixeles de la fase.

e Combinacion de coeficientes: Esta imagen en particular es el resultado de
la combinacion de los primeros 55 coeficientes de una fase concreta. Esto
significa que se han utilizado los primeros 55 términos de la serie de
polinomios de Zernike, con sus respectivos coeficientes, para generar esta

visualizacion.
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5.2. SIMULACION DE DATOS ATMOSFERICOS

Con las descripciones tedricas del modelo atmosférico presentadas, ahora

describimos una manera de simular los efectos que se quieren estudiar.

La modalidad de simulacion de Split-Step es un enfoque general que se ha utilizado
tanto computacionalmente como en un sentido de laboratorio con dispositivos fisicos como
moduladores de fase sintonizables, fuentes de calor o pantallas de plastico, donde una serie
de dispositivos fisicos se organizan de tal manera que una onda en propagacion es

perturbada por el dispositivo.

De manera simple, el método split-step es una forma intuitiva de simular los efectos
de la turbulencia en la atmosfera. Basicamente, representamos la atmosfera usando
pantallas de fase distribuidas a lo largo del camino que recorre la luz. El split-step hace lo
mismo, pero de forma numérica: divide el trayecto de la luz en varias secciones y simula

como la onda de luz pasa a través de cada una de esas pantallas.
Los componentes basicos de este modelo de simulacion son:

1. Generacion de pantallas de fase: El primer y mas importante paso es crear
las pantallas de fase numéricas. Estas pantallas definen la intensidad de la
turbulencia y la geometria de la imagen.

2. Propagacion numeérica de la onda: Una vez que se tienen las pantallas de
fase, se modela una fuente de luz y se hace pasar a través de estas pantallas.
Esto se hace mediante métodos numéricos de propagacion de la onda (como
los métodos de Fresnel). Es importante destacar que esta propagacion y

ajuste se realiza para cada pixel de la imagen.

Como se ha mencionado, la propagacion numérica de la onda se realiza pixel por
pixel, utilizando la propiedad de superposicion de ondas. Este proceso es el principal cuello
de botella computacional del método split-step [27].

La simulacion imita el paso de un laser hasta las capas altas de la atmdsfera donde
se toma una "foto". Esta foto se guarda como una imagen que se utilizara como entrada

para las redes neuronales, de la cual se puede escoger el tamafio. Ademas, los coeficientes
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de Zernike, que describen la turbulencia colapsada (una suma ponderada de los efectos de

la turbulencia) sobre el telescopio, se guardan como la salida para nuestra red.

Los coeficientes de Zernike son vitales ya que proporcionan una representacion
compacta de las distorsiones del frente de onda causadas por la turbulencia. Estos
coeficientes se derivan ajustando el frente de onda observado a una serie de polinomios de
Zernike, que son un conjunto de polinomios ortogonales definidos en un disco unitario.
Estos polinomios se utilizan cominmente en Optica para representar datos del frente de

onda, como se indico anteriormente en el apartado 3.1.1.1.

El método de simulacidn Split-Step, junto con los coeficientes de Zernike, es eficaz
para modelar los efectos de la turbulencia atmosférica en los sistemas de iméagenes.
Extender la simulacion a capas altas de la atmésfera y usar pantallas de fase y propagacion
de ondas permite simular estos efectos con precision. Los coeficientes de Zernike mejoran

la exactitud de la simulacion, ayudando a analizar las distorsiones del frente de onda.

Este enfoque es clave para desarrollar técnicas avanzadas de imagen y mejorar el

rendimiento de los sistemas Opticos.
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6. Metodologia de trabajo

En el presente trabajo se utilizaran técnicas de aprendizaje profundo para entrenar
un modelo con conjuntos de datos de WOMBAT. Se realizaran pruebas y ajustes iterativos
para mejorar la precision del modelo. La metodologia adoptada se detalla a continuacion,
explicando los pasos especificos y las diferentes decisiones tomadas durante el desarrollo

del proyecto.

6.1. SELECCION DEL MODELO BASE

El modelo inicial utilizado en este proyecto es una red neuronal convolucional
disefiada para procesar y analizar los datos de tomografias obtenidos, inspirado en
experimentos previos [28]. La arquitectura del modelo incluye multiples capas
convolucionales seguidas de capas de pooling y finalmente capas totalmente conectadas.
Las funciones de activacion utilizadas incluyen ReLU para las capas convolucionales y una

funcién sigmoide para la capa de salida.

Este modelo se ha obtenido a través de diferentes pruebas iniciales y modificaciones
de conjunto de datos méas pequefios, partiendo de la base citada anteriormente, trabajando
inicialmente en la herramienta Google Colab, hasta llegar al punto de transicién a sets de

datos de gran tamaiio y trabajo en el servidor Hyperion.
La arquitectura del modelo inicial sera por lo tanto la siguiente:

e Capas convolucionales:
o Primera capa convolucional:
=  Filtros: 32
= Tamafio del Kernel: 3
= Activacion: ReLU
= BatchNormalization para estabilizar y acelerar el proceso de

entrenamiento.
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= MaxPooling2D para reducir la dimensionalidad espacial
(2x2).

o Segunda capa convolucional:
= Filtros: 64
= Tamafio del Kernel: 3
= Activacion: ReLU
= BatchNormalization.
= MaxPooling2D (2x2).

o Tercera capa convolucional:
= Filtros: 128
= Tamafio del Kernel: 3
= Activacion: ReLU
= BatchNormalization.
= MaxPooling2D (2x2).

e Capas de Pooling y regularizacién:

o GlobalAveragePooling2D: Después de las capas convolucionales y
de pooling para reducir ain mas la dimensionalidad y preparar la
entrada para las capas totalmente conectadas.

o Dropout: 30% después de la capa de GlobalAveragePooling2D para
evitar el sobreajuste.

e Capade salida:
o Una capa densa de salida con 55 unidades, correspondiente al

numero de coeficientes a predecir en la reconstruccion tomografica.

El optimizador utilizado es Adam, que es una combinacion de dos de los
optimizadores mas populares: AdaGrad, que ajusta la tasa de aprendizaje para cada
parametro basandose en los gradientes acumulados, y RMSProp, que utiliza una media
movil exponencial de los gradientes al cuadrado para mantener la tasa de aprendizaje

estable. Adam se emplea con una tasa de aprendizaje de inicio de 0.0001.
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En cuanto a la funcidén de coste utilizada se emplea el error cuadratico medio
(MSE), que ademas permite evaluar la precision del modelo durante el entrenamiento y la

validacion.

Todo el modelo base puede verse de forma abreviada en la tabla 2, la cual muestra

un resumen de este:

Capa Descripcion

Filtros: 32, Tamano de Kernel: 3, Activacion: ReLU,

Convolucional 1 BatchNormalization, MaxPooling2D(2x2)

Filtros: 64, Tamano de Kernel: 3, Activacion: RelLU,

Convolucional 2 BatchNormalization, MaxPooling2D(2x2)

Filtros: 128, Tamano de Kernel: 3, Activacion: ReLU,

Convolucional 3 BatchNormalization, MaxPooling2D(2x2)

Reduce cada mapa de caracteristicas a un Unico

GlobalAveragePooling2D valor promedio

Dropout Tasa de Dropout: 30%
Capa Densa de Salida Unidades: 55, Activacion: Lineal
Optimizador Adam, Tasa de Aprendizaje: 0.0001

Métrica de Evaluacion Mean Square Error (MSE)
Tabla 2-Tabla resumen del modelo base de la red a entrenar.

También se han implementado diferentes funciones auxiliares (denominadas

callbacks en TensorFlow) para aumentar la eficiencia del entrenamiento:

e EarlyStopping: Implementado para detener el entrenamiento cuando la
mejora en la validacion se estanca. Este callback monitorea la pérdida de
validacion y si no hay mejora después de un nimero determinado de épocas,
detiene el entrenamiento para evitar el sobreajuste y ahorrar recursos
computacionales.

¢ ReduceLROnNPlateau: Utilizado para reducir la tasa de aprendizaje cuando
el rendimiento en el conjunto de validacion deja de mejorar. Si la pérdida
de validacion no mejora después de un nimero especifico de épocas, este
callback reduce la tasa de aprendizaje en un factor determinado, ayudando

al modelo a converger de manera mas eficiente.
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ModelCheckpoint: Para guardar el modelo con el mejor rendimiento
durante el entrenamiento. Este callback guarda el estado del modelo cada
vez que se obtiene un nuevo mejor resultado en términos de pérdida de
validacion, permitiendo recuperar el mejor modelo alcanzado durante el

entrenamiento.

Por ultimo, también se han implementado normalizacion de los datos utilizados, de

manera que la dificultad de aprendizaje del modelo disminuyese:

Imégenes: Las iméagenes se normalizan en el rango [0, 1]. Esta
normalizacion permite estandarizar los datos de entrada, mejorar la
estabilidad y la eficiencia del entrenamiento del modelo.

Coeficientes: Los coeficientes se normalizan utilizando el método
scaler.fit_transform para el conjunto de entrenamiento y scaler.transform,
utilizadas a partir del objeto powertransformer proveniente de la biblioteca
Scikit-learn para el conjunto de validacion y prueba, asegurando que todos
los datos sigan la misma escala de normalizacién, aproximandose a una
distribucion normal (gaussiana). Esto ayuda a que el modelo aprenda de
manera consistente y que los coeficientes de salida estén en un rango

adecuado para la tarea de reconstruccion tomogréfica.

Esta configuracion de la red y el proceso de normalizacion aseguran que el modelo

pueda aprender de manera eficiente y generalizar bien a datos no vistos, maximizando su

rendimiento en la tarea de reconstruccion tomogréfica a través del entrenamiento. Ademas,

el uso de callbacks y técnicas de normalizacion de datos permite que el modelo no solo sea

preciso sino también robusto y eficiente en términos de recursos computacionales.

6.2. DATASETS DE TRABAJO

En total se utilizan 3 set de datos, los cuales se combinan en un solo conjunto, para

entrenamiento y 3 datasets diferentes para validacion. Cada set de datos se compone de 50

mil imagenes de 255px x 255px, cada imagen con sus correspondientes 55 coeficientes.
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Para el entrenamiento se utilizara train_2atm. Este dataset se genera combinando y

seleccionando datos de varios archivos de datasets con dos capas atmosféricas, pero con

diferentes valores para ro. Con esto se consigue un conjunto de datos “simple”, pues solo

tiene dos capas, pero con cierta complejidad al combinar distintos valores de ro. Los sets
de datos de origen son 008_2atm, 012_2atm_1y 016 _2atm_1.

En cuanto a la evaluacion se realizard con estos tres datasets, que contienen datos

diferentes a los utilizados para el entrenamiento, aunque posee algunos parametros de

simulacion similares:

Dataset: 012_2atm:
o 012: Representando el ro (parametro de coherencia).

o 2atm: Numero de capas atmosféricas simuladas. En este caso con

igual complejidad al de entrenamiento y por lo tanto el que mejores
resultados nos generara.

Proposito: Este dataset se utiliza para evaluar el rendimiento del
modelo en condiciones de dos capas atmosféricas. Se trata del
dataset de evaluacion principal que establece la referencia para el

rendimiento del modelo en condiciones menos complejas.

Dataset: 012_5atm:
o 012: Identificador del conjunto de datos, representando el ro.

o batm: NOmero de capas atmosféricas simuladas. Con una

complejidad superior al de 2 capas, pero aun con un posible buen
funcionamiento en la red.

Proposito: Utilizado para evaluar la capacidad del modelo para
generalizar en condiciones mas complejas con cinco capas
atmosfericas simuladas. Este dataset permite medir como el modelo
maneja un aumento en la complejidad de las condiciones

atmosféricas.
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e Dataset: 012_10atm:

o 012: Identificador del conjunto de datos, representando el ro.

o 10atm: Numero de capas atmosféricas simuladas. Este es el caso por
evaluar mas complejo y con el que tedricamente obtendremos peores
resultados.

o Propdsito: Evaluar el rendimiento del modelo en condiciones
extremadamente complejas con diez capas atmosféricas simuladas.
Este dataset se utiliza para probar los limites de generalizacion del

modelo bajo condiciones atmosféricas muy adversas.
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/. Experimentosy resultados

En este apartado, se presentan los diferentes experimentos realizados junto con los
resultados obtenidos y una discusion sobre cuales fueron las configuraciones mas efectivas.
En los casos considerados relevantes, se incluirdn las gréficas de aprendizaje que ilustran
el comportamiento del modelo durante el entrenamiento y la validacion.

Es importante destacar que las pruebas se llevaran a cabo de forma secuencial, es
decir, cada prueba se realizara sobre la base de la anterior. Si una prueba mejora los
resultados, la siguiente tomara como base esta configuracién; en caso contrario, se obviara
y se continuara con la configuracion anterior. Comenzando por la configuracion explicada
en el apartado 6.

Debido a la complejidad del problema y al elevado nimero de posibles
configuraciones, la cantidad de pruebas potenciales es altisima y escala de forma
exponencial. Ademas, el tiempo de entrenamiento de cada modelo varia entre 90 minutos
y 300 minutos. Por estas razones, se ha tenido que acotar bastante el nimero de opciones
posibles realizando una serie de pruebas discutidas con los tutores del proyecto,
seleccionando aquellas que se consideraron mas pertinentes y prometedoras.

Las pruebas se han realizado efectuando cambios en el modelo base que se presenta
en el siguiente apartado 6.1, el cual es entrenado con el dataset nombrado train_2atm y este
compuesto por los ya nombrados conjuntos de datos.

Seguidamente se han evaluado los modelos ya entrenados con dicho set de datos.
Para ello se ha tratado de predecir los coeficientes de los 3 datasets de evaluacion,
realizando evaluaciones individuales, para asi compararlos con los reales y poder obtener
el error de frente de onda sin corregir (intrinseco o que el dataset conlleva por defecto), el
error de frente de onda residual y el porcentaje de mejora.

Como se ha nombrado anteriormente, el conjunto mas similar al set de
entrenamiento, es decir el de 2 capas atmosféricas, sera el que mejores resultados obtendra,
y el de 10 capas sera el que peores resultados obtendra. Pese a esto, evaluar el modelo
entrenado con un conjunto de datos simple en sets complejos ayudaré a ver los limites a

los que llegaréa la red y como se puede acomodar a diferentes casos.
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7.1. OBTENCION DE RESULTADOS CON EL MODELO BASE

El modelo base se entrend inicialmente para establecer un punto de referencia sobre
el cual comparar las futuras modificaciones. Los resultados obtenidos con el modelo base
se detallan a continuacion.

El modelo base se puede consultar en el apartado 6.1 y méas concretamente en la

tabla 2, la cual lo resume.

Error de frente de onda | Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 75 169 55.79%
012_5atm 93 169 45.35%
012_10atm 110 169 34.88%

Tabla 3-Muestra de los diferentes resultados obtenidos tras evaluar el modelo base con los
3 datasets de evaluacion.

Como se observa en la tabla 3, los resultados obtenidos con el modelo base
muestran una mejora significativa respecto al error sin corregir del set de datos original.
Este error muestra el error promedio que tienen todas las imagenes de cada uno de los sets
de datos de validacion y cuyo valor sera el mismo en todos los experimentos. EI modelo
logra un porcentaje de mejora del 55.79% para el caso con 2 atmdsferas, 45.35% para el
escenario con 5 atmosferas y 34.88% para el dataset con 10 atmosferas. Este porcentaje de
mejora se obtiene al comparar los coeficientes predichos por nuestro modelo con los
coeficientes que recrean la turbulencia, segun el error presente en el conjunto de datos,
proporcionando un error de frente de onda residual, que es el error que la red neuronal no

ha sido capaz de corregir.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacién

—— Pérdida de entrenamiento
67 pérdida de validacion

Pérdida

e A
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[} 10 20 30 40 50 60 70 80
Epochs

Figura 7.1- Pérdida durante el entrenamiento y la validacion en el modelo base.

Como se indica en la figura 7.1, en las primeras 10 épocas, tanto la pérdida de
entrenamiento como la de validacion disminuyen de manera constante, lo que sugiere que
el modelo esta aprendiendo adecuadamente y reduciendo el error. Entre las épocas 10 y 50,
se observan varios picos en la pérdida de validacion, que pueden ser indicativos de
inestabilidad en el proceso de entrenamiento. Estos picos pueden ser causados por varias
razones, como fluctuaciones en el gradiente, sobreajuste temporal o variabilidad inherente
en los datos de validacion. Un pico particularmente alto en la pérdida de validacion se
observa alrededor de la época 45.

Después de la época 50, tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacién se
estabilizan y convergen hacia un valor bajo. Esta estabilizacion sugiere que el modelo ha
alcanzado un punto de equilibrio donde las actualizaciones de los pardmetros tienen un

impacto menor en la reduccion del error.

7.2. ESTUDIO DE VARIACIONES SOBRE EL CASO BASE

7.2.1. LeakyRelLU

En esta primera prueba se ha cambiado la funcion de activacion en las capas

convolucionales de ReLU a LeakyReL U. Puesto que permite un pequefio gradiente cuando
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la unidad no esté activa, lo que puede ayudar a mitigar el problema del desvanecimiento de

las neuronas

que ocurre en ReLU.

fex) 1

f(x) 1

flx)=x

flx)=0

ReLU activation function

v > ]

f(x) =0.01x

flx) =x

LeakyRelLU activation function

Figura 7.2- Imagen ilustrativa de como son ambas funciones de activacion, tanto Relu
como LeakyReL U.

Como podemos ver en la figura 7.2, la funcion de activacion ReLU (Rectified

Linear Unit) es ampliamente utilizada en redes neuronales por su simplicidad y efectividad.

Sin embargo, puede causar el problema de "neuronas muertas", donde algunas neuronas

dejan de aprender si quedan atrapadas en la region cero.

Para mitigar este problema, usamos la funcion LeakyReLU. Esta funcion permite

pequefios valores negativos, asegurando que las neuronas no queden completamente

inactivas y mejorando asi la convergencia y rendimiento del modelo.

Aplicamos LeakyReLU en la primera prueba para abordar el problema de las

"neuronas muertas" y evaluar si esta modificacion mejora el rendimiento del modelo al

mantener una pequefa gradiente incluso para entradas negativas.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . - .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 99 169 41.23%
012_5atm 114 169 32.72%
012_10atm 127 169 24.62%

Tabla 4-Resultados obtenidos al modificar la red con LeakyReL U.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacién
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Figura 7.3- Pérdida durante el entrenamiento y la validacion en la primera prueba.

En la gréafica de la Figura 7.3 se observa la evolucion de la pérdida durante el
entrenamiento y la validacion del modelo con LeakyReL U a lo largo de 80 épocas.

Durante las primeras épocas, tanto la pérdida de entrenamiento como la de
validacion disminuyen constantemente, lo que indica que el modelo esta aprendiendo. Sin
embargo, la tasa de disminucion es méas lenta en comparacion con el modelo base. Ademas,
se observan fluctuaciones y picos en la pérdida de validacion que son mas pronunciados
con LeakyRelLU. Hay un pico significativo alrededor de la época 40, que es mas alto y
sostenido que los observados en el modelo base. Esto sugiere que el uso de LeakyReL U
introduce una mayor inestabilidad durante el entrenamiento.

Después de la época 60, tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacién se
estabilizan. Sin embargo, los valores finales de la pérdida de validacion son mayores en
comparacion con el modelo base. La cercania entre las pérdidas de entrenamiento y
validacion en las dltimas épocas indica que el modelo no estd sobreajustando
significativamente, pero la capacidad de generalizacidn parece ser inferior.

Aunque el modelo con LeakyRelL.U mejora respecto al error no corregido del set de
datos, el porcentaje de mejora es menor en comparacion con el modelo base. Como vemos
en la tabla 4 para el dataset con 2 atmosferas, la mejora es del 41.23% frente al 55.79% del
modelo base. De forma similar, para los datasets con 5 y 10 atmdsferas, los porcentajes de
mejora son del 32.72% y 24.62%, respectivamente, en comparacion con el 45.35% vy
34.88% del modelo base.
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La mayor inestabilidad observada durante el entrenamiento y la validacion sugiere
que LeakyReL U puede no ser la funcidn de activacion méas adecuada para este tipo de datos
y arquitectura de modelo. Los picos y fluctuaciones pueden indicar que el modelo esta
teniendo dificultades para aprender caracteristicas consistentes cuando se utilizan capas
LeakyReLU.

Dado que los resultados obtenidos con LeakyReL. U son peores en comparacion con
los obtenidos con ReL. U, este cambio sera descartado en futuras pruebas. EI modelo base
con ReLU muestra una mejor capacidad de generalizacion y menor pérdida tanto en el

conjunto de entrenamiento como en el de validacion.

7.2.2. Normalizacion “Yeo-Johnson”

En esta segunda prueba, se implementd la transformacién de Yeo-Johnson. La
transformacion de Yeo-Johnson es una técnica utilizada para normalizar los datos,
haciéndolos més cercanos a una distribucion normal, lo que puede mejorar el rendimiento
de los modelos de aprendizaje automatico al estabilizar la varianza y hacer que los datos
sean mas compatibles con las suposiciones de los algoritmos [29].

Yeo-Johnson se basa en las ecuaciones:

(-1 SiA#0

y() = { A (14)
log(y + 1) siA=0

Paray >0,y
(-»**-1 .
y(A) :{—2—/1 SL/1¢2(15)
—log(1—y) sidA=2
Paray < 0.

Estas formulas transforman los datos dependiendo del valor de A, ajustandose para
mantener la estabilidad de la varianza y mejorar la normalidad de los datos.
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Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 66 169 61.22%
012_5atm 88 169 48.16%
012_10atm 108 169 35.97%

Tabla 5-Resultados obtenidos tras evaluar el modelo en la aplicando la normalizacién Yeo-
Johnson.

Pérdida durante el entrenamiento y la validacién

10 4 —— Pérdida de entrenamiento
Pérdida de validacion

Pérdida
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o 10 20 30 40 50 60 70
Epochs

Figura 7.4- Pérdida durante el entrenamiento y la validacién en la segunda prueba.

En la Figura 7.4 se puede ver como durante las primeras 10 épocas, tanto la pérdida
de entrenamiento como la de validacion disminuyen de manera constante, lo que indica
que el modelo esta aprendiendo. Sin embargo, alrededor de la época 20, se observa un pico
significativo en la pérdida de validacion, seguido por varios picos menores hasta
aproximadamente la época 30. Este comportamiento sugiere que el modelo experimenta
cierta inestabilidad durante estas épocas.

Después de la época 30, la pérdida de validacion disminuye y se estabiliza,
convergiendo hacia un valor bajo similar al de la pérdida de entrenamiento. Esto sugiere
que, a pesar de las fluctuaciones iniciales, el modelo con la transformacion de Yeo-Johnson
logra estabilizarse y mejorar su rendimiento.

Los resultados que podemos ver en la tabla 5 muestran una mejora notable en
comparacion con el modelo base. Para el dataset con 2 atmosferas, la pérdida en el conjunto

de prueba en nandmetros es de 66, lo que representa un porcentaje de mejora del 61.22%

Alberto Alvarez Alvarez



Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion
tomografica con la técnica WOMBAT

Pagina 70 de 89

en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets con 5y

10 atmdsferas, los porcentajes de mejora son del 48.16% y 35.97%, respectivamente.

La transformacion de Yeo-Johnson parece haber ayudado a normalizar los datos, lo

que se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. A pesar de las fluctuaciones

iniciales en la pérdida de validacion, el modelo logra estabilizarse y generalizar bien a los

datos de prueba.

7.2.3. Aumento del tamafio del filtro de la primera capa convolucional a 5

En esta tercera prueba, se modificd el tamafio del kernel en las capas

convolucionales de 3 a 5. Aumentar el tamario del kernel puede ayudar al modelo a capturar

caracteristicas mas amplias en las imégenes, lo cual puede mejorar el rendimiento en

algunos casos.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 50 169 70.42%
012 5atm 75 169 55.59%
012_10atm 98 169 41.89%

Tabla 6-Resultados obtenidos tras evaluar el modelo cambiando el tamano del filtro de la
primera capa convolucional.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacion
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Figura 7.5- Pérdida durante el entrenamiento y la validacion en la tercera prueba.

Durante las primeras épocas, tanto la pérdida de entrenamiento como la de
validacién disminuyen de manera constante, lo que indica que el modelo esta aprendiendo
adecuadamente. Sin embargo, alrededor de la época 15, se observa un pico significativo en
la pérdida de validacién, seguido por algunos picos menores hasta aproximadamente la
época 25. Este comportamiento sugiere que el modelo experimenta cierta inestabilidad
durante estas épocas.

Después de la época 25, la pérdida de validacion disminuye y se estabiliza,
convergiendo hacia un valor bajo similar al de la pérdida de entrenamiento. Esto sugiere
que, a pesar de las fluctuaciones iniciales, el modelo con el tamafio de kernel de 5 logra
estabilizarse y mejorar su rendimiento.

Los resultados que observamos en la tabla 6 muestran una mejora notable en
comparacion con el modelo base. Para el dataset con 2 atmdsferas, la pérdida en el conjunto
de prueba en nandmetros es de 50, lo que representa un porcentaje de mejora del 70.42%
en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets con 5y
10 atmdsferas, los porcentajes de mejora son del 55.59% y 41.89%, respectivamente.

El aumento del tamafio del filtro parece haber ayudado a capturar caracteristicas
mas amplias en las imagenes, lo que se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. A
pesar de las fluctuaciones iniciales en la pérdida de validacién, el modelo logra estabilizarse

y generalizar bien a los datos de prueba.
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Dado que el cambio en el tamafio del filtro a 5 ha mostrado mejoras significativas
en comparacion con el modelo base, se considerara retener este cambio en futuras pruebas.
La estabilizacion final y la mejora en los porcentajes de mejora del modelo sugieren que

esta modificacion es beneficiosa para el rendimiento del modelo.

7.2.4. Aumento del tamafio de filtro de la segunda capa convolucional a 4

En esta cuarta prueba, se modificd el tamafio del kernel de la segunda capa
convolucional de 3 a 4. El objetivo de este cambio es observar si un tamafio de kernel
ligeramente mayor en una capa intermedia puede capturar mejor las caracteristicas
espaciales de las imagenes y, por ende, mejorar el rendimiento del modelo. Anteriormente,
se habia probado aumentar el tamafo del kernel de 3 a 5, pero en esta ocasion, se opta por
un incremento mas moderado para evitar aumentar en exceso el numero de pesos del
modelo. Este enfoque busca un balance entre la capacidad de capturar caracteristicas mas
complejas y la eficiencia del modelo, manteniendo un nimero de pardmetros manejable

para evitar sobreajuste y mantener un entrenamiento eficiente.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . - .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 32 169 61.22%
012 5atm 64 169 62.42%
012_10atm 91 169 46.14%

Tabla 7-Resultados obtenidos tras aumentar el tamarfio del filtro de la segunda capa
convolucional.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacion
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Figura 7.6- Pérdida durante el entrenamiento y la validacién en la cuarta prueba.

Al analizar la grafica, se observa que durante las primeras 10 épocas, la pérdida de
entrenamiento disminuye mientras que la pérdida de validacion presenta fluctuaciones
notables. Estas fluctuaciones indican una inconsistencia en el rendimiento del modelo
durante el proceso de ajuste. Sin embargo, a partir de la época 30, la pérdida de validacion
disminuye y se estabiliza, convergiendo hacia un valor bajo similar al de la pérdida de
entrenamiento.

Los resultados obtenidos y que se muestran en la tabla 7 permiten ver una mejora
significativa en comparacion con el modelo base. Para el dataset con 10 atmdsferas, la
pérdida en el conjunto de prueba en nanémetros es de 91, lo que representa un porcentaje
de mejora del 46.14% en comparacién con el error intrinseco del dataset. Similarmente,
para los datasets con 5y 2 atmaosferas, los porcentajes de mejora son del 62.42% y 81.29%,
respectivamente.

El aumento del tamaiio del kernel en la segunda capa convolucional parece haber
ayudado a capturar caracteristicas mas especificas de las imagenes, lo que se refleja en la
mejora del rendimiento del modelo. A pesar de las fluctuaciones iniciales en la pérdida de
validacion, el modelo logra estabilizarse y generalizar bien a los datos de prueba.

Dado que el aumento del tamario del kernel a 4 en la segunda capa convolucional
ha mostrado mejoras significativas en comparacion con el modelo base, cogeremos este
cambio en futuras pruebas. La estabilizacion final y la mejora en los porcentajes de mejora

del modelo sugieren que esta modificacion es beneficiosa para el rendimiento del modelo.

Alberto Alvarez Alvarez



Universidad de Oviedo - Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén
Utilizacion de un sistema basado en Deep Learning para reconstruccion
tomografica con la técnica WOMBAT Pagina 74 de 89

7.2.5. Aumento del dropout al 40%

En esta quinta prueba, se implemento6 el aumento del dropout al 40%. El objetivo

de aumentar el dropout es prevenir el sobreajuste haciendo que el modelo sea mas robusto

al introducir una mayor aleatoriedad durante el entrenamiento.

Error de frente de onda | Error de frente de onda sin Porcentaje de
Dataset . . .
residual (nm) corregir (nm) mejora del modelo
012 2atm 74 169 56.18%
012 _5atm 94 169 44.51%
012_10atm 111 169 33.82%

Tabla 8-Diferentes resultados tras aumentar el dropout al 40%.

Pérdida durante el entrenamiento y la validacién
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Figura 7.7- Pérdida durante el entrenamiento y la validacién en la quinta prueba.

Al analizar la grafica, se observa que durante las primeras 10 épocas, tanto la
pérdida de entrenamiento como la de validacion presentan una disminucion constante. Sin
embargo, a partir de este punto, la pérdida de validacion muestra fluctuaciones
significativas con picos notables alrededor de las épocas 10, 20, 30 y 40. Estas
fluctuaciones pueden indicar que el modelo experimenta inestabilidad en la capacidad de
generalizacion durante el entrenamiento.

A pesar de estas fluctuaciones, se observa que la pérdida de validacién tiende a
disminuir y estabilizarse a partir de la época 50. La pérdida de entrenamiento sigue una

tendencia descendente mas suave pero constante, lo que sugiere que el modelo esta
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aprendiendo de manera efectiva, aunque con cierta variabilidad en el rendimiento de
validacion.

En la tabla 8 podemos ver que los resultados muestran mejoras en comparacion con
el modelo base, pero no superan a los obtenidos en la prueba anterior donde se aumento el
tamarfio del kernel de la segunda capa convolucional a 4. Para el dataset con 2 atmosferas,
la pérdida en el conjunto de prueba en nanémetros es de 74, con un porcentaje de mejora
del 56.18%. Para los datasets con 5y 10 atmdsferas, los porcentajes de mejora son del
44.51% y 33.83%, respectivamente.

Aunque el aumento del dropout parece haber ayudado a prevenir el sobreajuste,
este cambio no resulta en una mejora significativa respecto a la configuracion con el kernel
mas grande.

Dado que el cambio realizado no ha mostrado una mejora significativa en
comparacién con la prueba anterior, este cambio no sera retenido en futuras pruebas. El
enfoque con el tamarfio de kernel mayor en la segunda capa convolucional sigue siendo el

mas prometedor hasta ahora.

7.2.6. Capa totalmente conectada adicional

En esta sexta prueba, se afiadié una capa densa adicional al modelo con 128
neuronas. La inclusion de capas densas adicionales puede permitir al modelo capturar
interacciones mas complejas entre las caracteristicas extraidas por las capas

convolucionales, mejorando asi su capacidad de prediccion.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . - .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 40 169 76.61%
012_5atm 71 169 58.03%
012_10atm 96 169 42.92%

Tabla 9-Resultados obtenidos tras afiadir una capa densa mas y evaluar el modelo.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacion
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Figura 7.8- Pérdida durante el entrenamiento y la validacién en la sexta prueba.

La grafica muestra una disminucion inicial en la pérdida tanto de entrenamiento
como de validacion durante las primeras 10 épocas. Sin embargo, hay fluctuaciones
significativas en la pérdida de validacion, con picos notables alrededor de las épocas 10 y
20. A partir de la época 30, la pérdida de validacion se estabiliza y converge hacia un valor
bajo similar al de la pérdida de entrenamiento.

Los resultados muestran una mejora notable en comparacion con el modelo base y
la mayoria de las pruebas anteriores. Para el dataset con 2 atmdsferas, la pérdida en el
conjunto de prueba en nanémetros es de 40, lo que representa un porcentaje de mejora del
76.61% en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets
con 5 y 10 atmosferas, los porcentajes de mejora son del 58.03% y 42.93%,
respectivamente.

La inclusion de una capa densa adicional parece haber mejorado la capacidad del
modelo para capturar interacciones mas complejas entre las caracteristicas extraidas, lo que
se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. Aunque hay fluctuaciones iniciales en
la pérdida de validacion, el modelo logra estabilizarse y generalizar bien a los datos de
prueba.

Aunque la adicion de una capa densa adicional ha mostrado mejoras significativas
en comparacion con el modelo base, la prueba 4, que implicé aumentar el tamafio del kernel
de la segunda capa convolucional a 4, obtuvo mejores resultados globales. Por lo tanto, no
se seguiran con los cambios introducidos en esta sexta prueba. La configuracion de la

prueba 4 seguiré siendo la mas prometedora hasta el momento.
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7.2.7. Eliminacién de una capa convolucional

En esta séptima prueba, se elimind una capa convolucional del modelo original. La
eliminacion de capas convolucionales puede reducir la complejidad del modelo y
potencialmente mejorar la generalizacion al evitar el sobreajuste, aunque también puede
limitar la capacidad del modelo para capturar caracteristicas complejas.

En concreto se elimino la Gltima capa convolucional del modelo. La justificacion
para esta eliminacion es que, al reducir la profundidad del modelo, podemos observar si las
capas iniciales son suficientes para capturar las caracteristicas esenciales de los datos,
mientras que la eliminacion de la dltima capa podria simplificar el modelo vy
potencialmente reducir el riesgo de sobreajuste. Ademas, la ultima capa convolucional
suele ser responsable de refinar las caracteristicas extraidas por las capas anteriores; al
eliminarla, estamos evaluando si esta refinacion adicional es necesaria para mantener un

buen rendimiento del modelo.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 166 169 1.73%
012 5atm 167 169 1.36%
012_10atm 167 169 1.02%

Tabla 10-Resultados obtenidos tras evaluar el modelo con una capa convolucional menos.
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Figura 7.9- Perdida durante el entrenamiento y la validacion en la séptima prueba.
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La grafica muestra una disminucion inicial en la pérdida tanto de entrenamiento
como de validacion durante las primeras épocas. Sin embargo, se observan fluctuaciones
significativas en la pérdida de validacion, con picos notables alrededor de las épocas 5 y
10. La pérdida de validacion se estabiliza en torno a la época 20, convergiendo hacia un
valor que es cercano, pero no inferior al de la pérdida de entrenamiento.

Los resultados muestran que la eliminacion de una capa convolucional no mejord
significativamente el rendimiento del modelo en comparacion con el modelo base. Para el
dataset con 10 atmdsferas, la pérdida en el conjunto de prueba en nanémetros es de 167, lo
que representa un porcentaje de mejora del 1.02% en comparacién con el error intrinseco
del dataset. Similarmente, para los datasets con 5 y 2 atmaosferas, los porcentajes de mejora
son del 1.36% y 1.74%, respectivamente.

La eliminacion de una capa convolucional parece haber reducido la capacidad del
modelo para capturar caracteristicas complejas, resultando en un rendimiento suboptimo.
Las fluctuaciones en la pérdida de validacién indican una inestabilidad en la capacidad del
modelo para generalizar adecuadamente.

Dado que la eliminacion de una capa convolucional no ha mostrado una mejora
significativa en comparacion con el modelo base y las pruebas anteriores, este cambio no
sera retenido en futuras pruebas. Las configuraciones de las pruebas anteriores,
particularmente la cuarta prueba que aumento el tamafio del kernel de la segunda capa

convolucional a 4, siguen siendo las mas prometedoras hasta el momento.

7.2.8. Afadido de una capa convolucional adicional

En esta octava prueba, se afiadié una capa convolucional adicional al modelo
original, especificamente después de las capas convolucionales existentes. La nueva capa
estd compuesta por 512 filtros, un kernel_size de 3x3, padding ‘same’y una funcion de
activacion ReLU. La adicion de capas convolucionales adicionales puede permitir al
modelo capturar caracteristicas mas complejas y detalladas de las imagenes, lo que podria
mejorar su capacidad de prediccion. Al colocar esta nueva capa al final de las capas
convolucionales existentes, se busca que esta nueva capa refinada y complemente la
extraccion de caracteristicas realizada por las capas anteriores, proporcionando una mayor

profundidad y detalle a la representacion de los datos antes de pasar a las capas densas.
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Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 11 169 93.28%
012_5atm 47 169 72.42%
012 _10atm 76 169 54.72%

Tabla 11-Resultados obtenidos tras evaluar el modelo afiadiendo una capa convolucional
adicional.

Pérdida durante el entrenamiento y la validacion
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Figura 7.10- Pérdida durante el entrenamiento y la validacion en la octava prueba.

La gréfica muestra una disminucion rapida y constante en la pérdida tanto de
entrenamiento como de validacion durante las primeras 10 épocas. La pérdida de
validaciéon presenta algunas fluctuaciones menores, pero se estabiliza rapidamente y
converge hacia un valor bajo similar al de la pérdida de entrenamiento.

Los resultados muestran una mejora significativa en comparacion con el modelo
base y otras pruebas anteriores. Para el dataset con 2 atmdsferas, la pérdida en el conjunto
de prueba en nandmetros es de 11, lo que representa un porcentaje de mejora del 93.28%
en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets con 5y
10 atmosferas, los porcentajes de mejora son del 72.42% y 54.72%, respectivamente.

La adicion de una capa convolucional adicional parece haber mejorado
significativamente la capacidad del modelo para capturar caracteristicas complejas, lo que

se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. La pérdida de validacion muestra una
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estabilizacion répida, indicando que el modelo no solo estd aprendiendo bien, sino que
también generaliza adecuadamente a los datos de prueba.

Dado que la adicion de una capa convolucional adicional ha mostrado mejoras
significativas en comparacion con el modelo base y todas las pruebas anteriores, se
considerara retener este cambio en futuras pruebas. La estabilizacion rapida y la mejora en
los porcentajes de mejora del modelo sugieren que esta modificacion es altamente

beneficiosa para el rendimiento del modelo.

7.2.9. Anadido de una segunda capa convolucional adicional

Al igual que en la prueba anterior, la capa se ha afiadido en altimo lugar, buscando
continuar con la sensacional mejora conseguida en la prueba anterior. La nueva capa esta
compuesta por 1024 filtros, un kernel_size de 3x3, padding ‘same’ y una funcion de

activacion ReLU.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 9,6 169 94.34%
012_5atm 43 169 74.77%
012_10atm 74 169 57.04%

Tabla 12-Resultados obtenidos tras afiadir una segunda capa convolucional adicional.
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Pérdida durante el entrenamiento y la validacién
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Figura 7.11- Pérdida durante el entrenamiento y la validacion en la novena prueba.

La gréfica muestra una disminucién rapida y constante en la pérdida tanto de
entrenamiento como de validacion durante las primeras 10 épocas. Sin embargo, se
observan fluctuaciones significativas en la pérdida de validacion, con picos notables
alrededor de las épocas 10 y 20. La pérdida de validacion tiende a estabilizarse después de
la época 30, convergiendo hacia un valor bajo similar al de la pérdida de entrenamiento.

Los resultados muestran una mejora significativa en comparacion con el modelo
base y otras pruebas anteriores. Para el dataset con 2 atmdsferas, la pérdida en el conjunto
de prueba en nandmetros es de 9.6, lo que representa un porcentaje de mejora del 94.34%
en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets con 5y
10 atmosferas, los porcentajes de mejora son del 74.77% y 57.04%, respectivamente.

La adicion de dos capas convolucionales adicionales parece haber mejorado
significativamente la capacidad del modelo para capturar caracteristicas complejas, lo que
se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. Aunque hay fluctuaciones en la pérdida
de validacidn, el modelo logra estabilizarse y generalizar bien a los datos de prueba.

Dado que la adicion de dos capas convolucionales adicionales ha mostrado mejoras
significativas en comparacion con el modelo base y todas las pruebas anteriores, se
considerara retener este cambio en futuras pruebas. La mejora en los porcentajes de mejora
del modelo sugiere que esta modificacion es altamente beneficiosa para el rendimiento del

modelo.
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7.2.10. Anadido de una tercera capa convolucional adicional

En esta décima prueba, se afiadio una tercera capa convolucional adicional al
modelo original, colocada especificamente al final de las capas convolucionales existentes,
incluidas las dos anteriores afiadidas. La nueva capa estd compuesta por 2048 filtros, un
kernel_size de 3x3, padding ‘same’y una funcion de activacion ReL.U La justificacion para
este cambio es que situar la nueva capa al final permite que el modelo refine ain mas las
caracteristicas extraidas por las capas previas y asi intentar mejorar la capacidad de
prediccion del modelo. Colocar la capa adicional al final mantiene la estructura I6gica del
modelo, permitiendo que cada capa sucesiva refine y construya sobre las caracteristicas

extraidas antes de pasar a las capas densas.

Error de frente de onda Error de frente de onda Porcentaje de
Dataset . . . .
residual (nm) sin corregir (nm) mejora del modelo
012_2atm 19 169 88.55%
012_5atm 51 169 69.67%
012_10atm 78 169 53.52%

Tabla 13-Muestra de los resultados obtenidos tras afiadir una tercera capa convolucional
adicional.

Los resultados muestran una mejora significativa en comparacion con el modelo
base y otras pruebas anteriores. Para el dataset con 2 atmosferas, la pérdida en el conjunto
de prueba en nandémetros es de 19, lo que representa un porcentaje de mejora del 88.55%
en comparacion con el error intrinseco del dataset. Similarmente, para los datasets con 5y
10 atmdsferas, los porcentajes de mejora son del 69.67% y 53.53%, respectivamente.

La adicion de tres capas convolucionales adicionales parece haber mejorado
significativamente la capacidad del modelo para capturar caracteristicas complejas, lo que
se refleja en la mejora del rendimiento del modelo. La pérdida de validacién muestra una
estabilizacion rapida, indicando que el modelo no solo esta aprendiendo bien, sino que
también generaliza adecuadamente a los datos de prueba.

Aunque la adicion de tres capas convolucionales adicionales ha mostrado mejoras

significativas en comparacion con el modelo base, los resultados no superan a los obtenidos
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en la prueba anterior, donde se afiadieron dos capas convolucionales adicionales. Por lo
tanto, este cambio no sera el que figure con los mejores resultados. La configuracion de la
novena prueba sigue siendo la mas prometedora hasta el momento.

Es posible que los resultados no sean dptimos debido a la cantidad de pardmetros
que se utilizan en el modelo con tres capas convolucionales adicionales. La complejidad
incrementada puede haber llevado a un mayor riesgo de sobreajuste, afectando la capacidad
del modelo para generalizar bien a los datos de validacion.

La dltima capa convolucional tiene los siguientes detalles:

e Tamaiio del kernel: 3x3

e Numero de filtros: 2048

e Profundidad de la entrada: 1024 (esto proviene de la salida de la capa
anterior)

Los parametros para una capa convolucional se calculan como:

ancho del kernel X alto del kernel

X profundidad de entrada + 1 ) x nimero de filtros (17)

N de parametros = (

Aqui, el "+1" corresponde al bias term (término de sesgo) para cada filtro.

Aplicando estos valores:

N de parametros = (3 x 3 x 1024+ 1) x 2048 (18)

Por lo tanto, la Gltima capa convolucional afiade 18.876.416 parametros, lo que
refleja la complejidad y capacidad adicional introducida para mejorar el rendimiento del
modelo. Y lo que haria que el modelo finalmente tuviese mas de 25 millones de parametros.
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7.3. RECOPILACION DE RESULTADOS

lo largo de las diversas pruebas realizadas.

En esta seccion, se presenta un resumen comparativo de los resultados obtenidos a

La mejor configuracion de modelo se obtuvo en la novena prueba, donde se

afiadieron dos capas convolucionales adicionales. Esta configuracién mostré la mayor

mejora en el rendimiento del modelo en comparacion con todas las demas pruebas.

La peor configuracion de modelo se obtuvo en la séptima prueba, donde se elimin6

una capa convolucional. Esta configuracion mostré una mejora minima en el rendimiento

del modelo, destacaAndose como la menos efectiva.

Porcentaje de mejora

ID Prueba sobre el modelo 012_2atm 012_5atm 012_10atm
BASE Uso de Relu 55.79% 45.35% 34.88%
1 Uso de LeakyRelu 41.23% 32.72% 24.62%
2 Normf;';szg’n”,, Yea- 61.22% 48.16% 35.97%
3 C:ﬁ\:gﬂc‘:;gf;is 70.42% 55.59% 41.89%
4 C('::/gfd ;ign‘;rl";is 81.29% 62.42% 46.14%
Dropout Alto y 0 0 0
5 batch, size bajads (8 56.18% 44.51% 33.83%
6 1 capa Dense Mas 76.61% 58.03% 42.93%
7 1 capa f::r‘]’gluc'onal 1.7366% 1.3575% 1.02%
8 ! Ca‘;fézo(”l"r‘:zgonal 93.28% 72.42% 54.72%
9 ! Ca‘;fézo(”z"r‘:zgonal 94.02% 74.78% 57.04%
10 ! Ca‘:jéio(r;"r‘:‘a,‘sc)'onal 88.55% 69.67% 53.53%

Tabla 14- Resumen de los resultados con sus respectivos porcentajes de mejora.
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8. Conclusiones y trabajos futuros

A lo largo de este proyecto, he aprendido significativamente sobre la aplicacion de
redes neuronales convolucionales para la correccion de turbulencias atmosféricas en
imagenes oOpticas. El uso del sistema WOMBAT para la obtencion de datos y la
implementacion de diversas técnicas de redes neuronales ha permitido explorar y evaluar
multiples enfoques para mejorar la calidad de las iméagenes afectadas por turbulencias.

Los resultados obtenidos muestran que ciertas modificaciones en la arquitectura y
configuracién del modelo base pueden tener un impacto significativo en la mejora de la
correccion de turbulencias. Por ejemplo, el aumento del tamafio del kernel en las capas
convolucionales y la adicion de capas convolucionales adicionales han demostrado ser
particularmente efectivos. La mejor configuracion encontrada en el experimento con dos
capas convolucionales adicionales logré una mejora del 94.02% en condiciones de 2 capas
atmosféricas, 74.78% en condiciones de 5 capas y 57.04% en condiciones de 10.

Por otro lado, algunas modificaciones, como la eliminacion de una capa
convolucional, resultaron en una disminucién drastica del rendimiento, con mejoras
marginales que no superaron el 2%. Estos hallazgos subrayan la importancia de una
configuracién adecuada y la complejidad inherente en el disefio de modelos de CNN para
aplicaciones especificas como la correccién de turbulencias.

La importancia del trabajo radica en su contribucién al campo de la Optica
adaptativa y la correccion de turbulencias atmosféricas, proporcionando una base sélida
para futuras investigaciones y desarrollos. El uso de CNNs ha mostrado ser una herramienta
poderosa y flexible para abordar problemas complejos en el procesamiento de imagenes, y
los resultados obtenidos en este proyecto confirman su potencial.

En cuanto a trabajos futuros, la investigacion puede avanzar en varias direcciones
a partir de los hallazgos de este proyecto. Algunas posibles lineas de investigacion futura
incluyen:

e Optimizacion de hiperparametros: Continuar con la busqueda de la mejor
configuracion de hiperparametros para las CNNSs, explorando técnicas mas
avanzadas de optimizacion y validacion cruzada para afinar los modelos.

e Implementacion en tiempo real: Investigar la posibilidad de implementar

los modelos desarrollados en sistemas de correccién de turbulencias en
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tiempo real, optimizando la eficiencia computacional y reduciendo la
latencia, dado que los sistemas de dptica adaptativa han de ser rapidos para
corregir inmediatamente las diferentes variaciones de la atmosfera.

e Ampliacion de conjuntos de datos: Ampliar y diversificar los conjuntos
de datos utilizados, incluyendo diferentes condiciones atmosféricas y tipos
de turbulencias, para mejorar la robustez y generalizacion de los modelos.

e Integracion con otros sistemas de Optica adaptativa: Explorar la
integracion de las CNNs con otros sistemas de dptica adaptativa para crear

soluciones hibridas que combinen las ventajas de maltiples enfoques.

En resumen, el trabajo realizado ha demostrado el potencial de las CNNs para la
correccion de turbulencias atmosféricas y ha abierto multiples vias para futuras
investigaciones. La continua exploracion y desarrollo en este campo no solo mejoraré la
calidad de las observaciones Opticas, sino que también contribuira al avance de la

tecnologia de procesamiento de imagenes en general.
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