Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica
Entrada
N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados

con aprendizaje automatico

Dailos Guerra Ramos

Tesis presentada para el grado de doctor en

ingenieria industrial, informatica y medioambiental

Universidad
de La Laguna

Departamento de Ingenieria Industrial
Universidad de La Laguna
Enero de 2020
Dirigida por Dr. D. Jos¢é Manuel Rodriguez Ramos

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.
Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por: DAILOS GUERRA RAMOS Fecha: 15/03/2020 11:06:07
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

José Manuel Rodriguez Ramos 18/03/2020 20:44:44
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA
Juan Manuel Trujillo Sevilla 19/03/2020 09:04:22

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar 30/07/2020 08:54:08
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

1/133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica
Entrada
N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con

aprendizaje automatico

Dailos Guerra Ramos

Resumen

Un telescopio dotado con un sistema de éptica adaptativa es capaz de corregir las
aberraciones introducidas por la turbulencia atmosférica. El tiempo de integracién
necesario para alcanzar una determinada relacién senal-ruido en dichas circuns-
tancias disminuye con la cuarta potencia del didmetro de la apertura. Existe, por
lo tanto, motivacién suficiente para construir telescopios de envergadura cada vez
mayor. Por razones técnicas y econdémicas los espejos primarios de los telescopios
mayores de 8 m son divididos en partes mas pequenas, en un proceso que se conoce
como segmentacion.

A pesar de las muchas ventajas que aporta, la segmentacién también anade nue-
vas complicaciones. En este nuevo escenario, los segmentos requieren de actuadores
para ajustar su posicién en tres grados de libertad i.e. pistén y tip-tilt. Ajustar el
valor del pistén es necesario para evitar que se genere discontinuidad en la fase de la
onda tras la reflexion en los segmentos adyacentes. Esta tarea es llamada cofaseado
v es el motivo de esta tesis.

Las técnicas de cofaseado mas usadas en los grandes telescopios en la actualidad
estan basadas en el sensor de Shack-Hartmann. Este tipo de procedimientos deman-
da mucho tiempo para ser configurados ya que es necesario hacer coincidir pequenias
aperturas o prismas con los bordes de cada segmento. Otras técnicas basadas en el
sensor de curvatura aportan, junto a precision, simplicidad en la configuracién, y
pueden ser optimizadas con aprendizaje automatico.

El presente estudio investiga la adaptacion de metodologias de aprendizaje au-
tomaético al problema de cofaseado. Estéds técnicas, que han demostrado su eficacia y
aplicabilidad en muchas areas de conocimiento, son capaces de extraer patrones de
los datos con el fin de resolver la tarea asignada de la manera més eficiente posible.

Se ha demostrado, mediante simulaciones, la eficacia del uso de redes convolu-
cionales en la deteccién del salto de pistén presente entre dos segmentos contiguos
del espejo primario. Para ello se ha requerido de una tinica imagen desenfocada de la
pupila medida con cuatro longitudes de onda diferentes. La precisién obtenida con
este método satisface las condiciones exigidas por los sistemas de 6ptica adaptativa
para su operacion.

También ha sido analizado el empleo de arquitecturas de redes recurrentes para
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extraer valores de saltos de pistén. Este paradigma hace uso anadido de los patrones

de regularidad que existen entre diferentes intersecciones de segmentos situados en

partes separadas del primario. Se ha mostrado que este enfoque supone una mejora

de la exactitud de las predicciones con respecto al método anterior basado tnica-

mente en redes convolucionales.

Por dltimo, se exploran vias alternativas de aprendizaje automatico en las que

no es necesario un conjunto de datos etiquetados para el entrenamiento. Utilizando

métodos de aprendizaje reforzado se ha demostrado que es posible entrenar un al-

goritmo de cofaseado usando como recompensa el valor maximo de la PSF formada

por las intersecciones.

Dailos Guerra Ramos
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Abstract

A telescope equipped with an adaptive optics system is capable of compensating
the aberrations introduced by the atmosphere. The integration time needed to reach
certain signal-to-noise ratio in these circumstances decreases with the fourth power
of the aperture diameter. There is, therefore, sufficient motivation to build telescopes
of increasing size. Due to technical and financial reasons, primary mirrors larger than
8m are divided into smaller parts, in a process known as segmentation.

Despite the many advantages it brings, segmentation also adds new complica-
tions. In this new scenario, the segments require actuators to adjust their position in
three degrees of freedom i.e. piston and tip-tilt. Adjusting the piston values is neces-
sary to prevent wavefront discontinuities after reflection in the adjacent segments.
This procedure is called co-phasing and it’s the reason for this thesis.

The most commonly used co-phasing techniques in large telescopes currently are
based on Shack-Hartmann wavefront sensors. This process requires a long time to
be configured since it is necessary to match microapertures or prisms with the edges
of each segment. Other techniques based on the curvature sensor provide, together
with precision, simplicity in the configuration, and can be optimized with machine
learning.

The present study investigates the usage of machine learning methodologies to
the co-phasing problem. These techniques have been proved to be applicable in many
areas of knowledge. They are capable of extracting patterns from data in order to
solve a requested task in the most efficient way possible.

The effectiveness of the use of convolutional networks in the detection of the
piston jump between adjacent segments has been shown by simulations. For this
end, a single defocused image of the pupil measured with four different wavelengths
has been required. The accuracy obtained with this method satisfies the conditions
required by adaptive optics systems for its operation.

The use of recurrent network architectures to extract piston jump values has also
been analyzed. This paradigm makes use of the strong relationship that exists bet-
ween different segment intersections located in distant parts of the primary mirror.
This approach has been shown to improve the prediction accuracy with respect to

the previous method that was based solely on convolutional networks.

4
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Finally, alternative ways of machine learning are explored in which a set of data

labeled for training is not necessary. Using reinforcement learning methods, it has

been shown that it is possible to train a co-phasing algorithm using the maximum

value of the PSF formed by the intersections as a reward.

Dailos Guerra Ramos
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Capitulo 1

Introduccion

La curiosidad por observar la cipula celeste tiene sus raices en los albores de
la humanidad. Incluso sociedades aisladas como la de los aborigenes que poblaban
las Islas Canarias antes de la conquista de los espanoles contaban con una suerte
de astronomia sofisticada con cuentas solares, lunares y siderales. Estos primeros
pobladores podian controlar los eclipses, lo cual requiere observacién y transmision
de conocimiento entre generaciones. Igualmente, estos aborigenes veneraban las es-
trellas mds brillantes del firmamento, Canopo y Sirio [1].

También en la antigua Babilonia, China o Grecia se disefiaban herramientas
de madera para medir el movimiento de estrellas y planetas. Desde entonces, el
ser humano ha perfeccionado estos utensilios primitivos para estudiar el cosmos y
entender mas en profundidad su funcionamiento.

Aunque ya el fenémeno de la magnificacién se conocia desde mucho antes, fue en
el afio 1609, cuando Galileo Galilei construyé el primer telescopio con lentes 6pticas
para su uso en astronomia. La principal desventaja de los telescopios refractores
es la aberracién cromatica que puede conllevar el uso de lentes. Los haces de luz
que entran en el instrumento son desviados de su trayectoria rectilinea debido a la
refraccion en el vidrio. La magnitud de esta refraccién dependera de la longitud de
la onda de la luz usada en la observacién. Esto significa que el punto focal para cada
longitud de onda reside a una distancia diferente de la lente. Lo cual se traduce en
un halo de color parecido a un arcoiris circular alrededor de los objetos distantes
que son observados.

En 1669 Newton marcé un hito con el desarrollo de un nuevo tipo de telesco-
pio basado en la reflexiéon de la luz en lugar de la refraccién. Para ello sustituyd
las lentes con un sistema de espejos. Newton demostré que un espejo coéncavo es
capaz de focalizar todas las longitudes de onda en un mismo punto, evitando asi la
aberracion cromatica. El disefio de Newton contaba con una longitud de 0.3m y un
espejo primario de solo 0.0381 m. Adema4s, este disefio casi doblaba en potencia de

magnificacién al de Galileo, pasando de 20x a 38x.
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A finales del siglo XVIII los astrénomos todavia debatian las ventajas y desven-
tajas del uso de un telescopio refractor frente a uno reflector. El astrénomo y misico
inglés William Herschel apacigué la discusién al reconocer que independientemente
del tipo de telescopio, mientras més grande la lente o el espejo, mejor imagen podria
ser creada. Esto marcé la ruta del estudio de objetos cada vez mas débiles y lejanos
hacia la construccién de telescopios cada vez de mayor diametro. El incremento del
tamaifio de los telescopios aportaba no solo una mayor superficie colectora haciendo
posible capturar méas cantidad de luz sino también un aumento de la sensibilidad

del instrumento.
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g =
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Figura 1.1: Didmetro de apertura de los telescopios a lo largo del tiempo.

En la figura 1.1 se muestra en escala logaritmica el incremento del didmetro de
los telescopios terrestres desde Galileo hasta nuestros dias (adaptacién de [2] y [3]).
Ademads del aumento del tamano del didmetro de la pupila, también ha sido
necesario comprender otros aspectos que limitan la resolucién y sensibilidad del
telescopio. Los avances que se enumeran a continuacién igualmente han colaborado

en mejorar estas caracteristicas de los nuevos telescopios [4]:

= Comprender la importancia del lugar de la observacién ha permitido mejoras

equiparables a duplicar el didmetro de la apertura.

= Ser capaces de controlar y eliminar las turbulencias generadas en la cipula del

telescopio ha supuesto una mejora similar a la anterior.

= Gracias al desarrollo del guiado automaético ha sido posible conseguir iméagenes
mas nitidas que carecen de la componente tip-tilt que acompanaba al anterior

guiado visual més lento.

16 Capitulo 1 Dailos Guerra Ramos
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= Los detectores fotoeléctricos mucho més sensibles que reemplazaron las anti-

guas placas fotograficas han aportado una mejora radical en la sensibilidad.

La figura 1.2 muestra una cupula cuya mejora en el diseio ha sido vital para

alcanzar un éptimo rendimiento en los telescopios.

Figura 1.2: Cupula de Gran Telescopio Canarias.

El otro gran objetivo a optimizar en el disenio de un telescopio es la resolucién
angular. Muchos grandes descubrimientos cientificos se han hecho gracias a la mejo-
ra de esta caracteristica. Tedricamente, la resolucién angular maxima de cualquier
instrumento éptico viene dada por la relacién entre la longitud de onda utilizada en

la formacién de la imagen A y el didmetro de la apertura del instrumento D.

1.1. Telescopios segmentados

Para construir telescopios mayores de ocho metros de didmetro ha sido necesario
dividir la superficie reflectante del primario en espejos pequenos mas facilmente ma-
nipulables. Los tres telescopios méas grandes que se han construido hasta el momento

tienen esta caracteristica.

1.1.1. Keck

A finales de la década de los 70 se empezé a fraguar un proyecto para construir
un telescopio segmentado de 10.4m con 36 segmentos [5]. Finalmente, debido al
éxito obtenido, se construyé otro idéntico al lado del primero en la cima de Mauna
Kea en Hawai.

La éptica activa fue el avance que permitié la construccién de estos telescopios

mediante el uso de multiples segmentos que son operados conjuntamente para formar

Capitulo 1 Dailos Guerra Ramos 17
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Figura 1.3: Vista de los telescopios Keck I y II en Haw4i.

un espejo simple continuo. Ambos telescopios tienen una apertura equivalente de
10m. Los espejos primarios de cada uno de ellos constan de 36 hexdgonos de 1.8 m

y 7.5cm de grosor.

1.1.2. Hobby-Eberly Telescope

El telescopio Hobby-Eberly [6] por sus siglas en inglés HET, se encuentra situado
en el observatorio de McDonald en Texas. Vio su primera luz en noviembre de 2005.
Es un telescopio segmentado diseniado principalmente para hacer espectroscopia.
Fue construido con un presupuesto un 80 % inferior al que requirieron telescopios de
una envergadura similar. Esta reduccién en el coste fue debida en parte al hecho de
mantener el telescopio fijo en elevacién mientras que rota solo en azimuth. Por lo
tanto, el primario estd fijo con respecto a la gravedad de la tierra lo que simplifica

mucho la estructura que debe soportar el espejo.

Figura 1.4: Imagen del Telescopio Hobby-Eberly.

El espejo primario del HET es un hexdgono cuya distancia méaxima es 11 m, no
obstante, el didmetro efectivo visto por los instrumentos es de 9.2 m. Estd compuesto
por cinco anillos de segmentos hexagonales. Cada uno de estos hexagonos circuns-

cribe un didmetro de 1.15m. Tiene un total de 91 segmentos con sus 273 actuadores
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correspondientes, tres para cada segmento.

1.1.3. Gran Telescopio Canarias

El espejo primario del Gran Telescopio Canarias [7], est4 compuesto por 36
segmentos hexagonales con un disefio muy similar al del Keck. Es un proyecto espanol
con la participacién de México y la Universidad de Florida. El didmetro de apertura
del espejo primario es equivalente a 10.4m. Es actualmente el telescopio 6ptico de
simple apertura mas grande el mundo. El Gran Telescopio de Canarias vio su primera
luz en 2009. En la imagen 1.5 puede verse la edificacién levantada en la isla de La

Palma.

Figura 1.5: Gran Telescopio Canarias en el Roque de Los Muchachos.

1.2. Telescopios extremadamente grandes

La ambicién por construir telescopios de grandes dimensiones no acaba con los
que estan ya en funcionamiento. El éxito alcanzado en el control computerizado de
los segmentos de los espejos primarios ha abierto la senda para futuros desarrollos.
De hecho, ya esta en proyecto la nueva generacion de telescopios extremadamente
grandes de entre 30m y 50 m de didmetro que cuentan con cientos de segmentos en

Sus espejos primarios.

1.2.1. Telescopio de Treinta Metros

El Telescopio de Treinta Metros (TMT) nacié de la fusién de tres proyectos
de grandes telescopios previos: California Extremely Large Telescope, Very Large
Optical Telescope y Giant Segmented Mirror Telescope. El disefio 6ptico del TMT
es un Ritchey-Chrétien.

El espejo primario de 30 m de didmetro estd compuesto por 492 segmentos hexa-
gonales, cada uno de los cuales mide 1.44 m entre vértices opuestos. El TMT cuenta

con un espejo secundario de 3.1 m. El espejo terciario eliptico, cuyos ejes miden 3.6 m

Capitulo 1 Dailos Guerra Ramos 19
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Figura 1.6: Visualizacién del TMT en la isla de La Palma. Cortesfa de [8].

v 2.5m, es capaz de rotar respecto a un eje vertical. Este tercer espejo es el encar-
gado de dirigir el haz hacia los instrumentos colocados en las plataformas Nasmyth
[9], [10]. Inicialmente el telescopio estaba planeado ser construido en Hawdi, pe-
ro tras las protestas generadas por la poblacién nativa estd siendo considerado un

emplazamiento alternativo en la isla canaria de La Palma.

1.2.2. Telescopio Gigante Magellan

Los socios fundadores del Telescopio Gigante Magellan (GMT) son distintas ins-
tituciones de Estados Unidos, Australia y Corea. Tiene un disefio 6ptico basado en
uno gregoriano muy particular entre el resto del grupo de telescopios extremada-

mente grandes.

Figura 1.7: Representacion artistica del telescopio GMT.

Posee un espejo primario compuesto por seis superficies reflectantes circulares
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fuera del eje, unido con otra central en el eje. Juntos conforman un total de siete
espejos circulares de 8.4m de didmetro cada uno. El area colectora es equivalente a
un telescopio de 21.4 m, mientras que el poder de resolucién equivale a uno de 24.5 m.
El espejo secundario es también segmentado. El error de alineado de los segmentos
del primario se compensa con el movimiento de los segmentos del secundario, al ser

estos tltimos m4s ligeros se facilita enormemente esta tarea [11].

1.2.3. Telescopio Europeo Extremadamente Grande

Actualmente el telescopio planeado de mayor tamafio es el Telescopio Europeo
Extremadamente Grande (E-ELT). Estard situado en la cima de Cerro Armazones,
en el desierto de Atacama, al norte de Chile. El E-ELT cuenta con un espejo primario
de 39.3m de didmetro compuesto por un total de 798 segmentos hexagonales que

miden 1.4m de vértice a vértice y 50 mm de grosor.

Figura 1.8: Imagen simulada del E-ELT con su cupula.

El alcance del disefio preliminar del E-ELT ha sido rebajado en varias ocasiones
por la inviabilidad técnica y econémica que suponia su construccién [12]. El diseno

actual estd formado por un sistema de cinco espejos.

1.3. Caracteristicas de los espejos segmentados

En el caso de los telescopios terrestres, la resolucién angular estd limitada por
la turbulencia de la atmoésfera. En esas circunstancias condicionadas por el seeing
atmosférico, el tiempo de observacién necesario para alcanzar una determinada rela-
cién senal ruido varfa con la inversa del cuadrado del didmetro del espejo primario,
1/D?. Es por ello interesante construir telescopios grandes incluso bajo esas condi-
ciones limitantes de turbulencia ya que de esa manera se veria reducido el tiempo de
integracién necesario, lo que implica un incremento de la sensibilidad del sistema.
Con el desarrollo de la éptica adaptativa la resolucién ya no viene marcada por la

atmosfera sino por el limite de difraccién A\/D, donde A es la longitud de la onda de
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luz. En este caso, la resolucién se vera incrementada drasticamente con el didmetro
del telescopio. Ademads, las observaciones limitadas por difraccién se verdn benefi-
ciadas en un factor 1/D*, ya que no solo aumenta el drea colectora sino que ademéas
se reduce el fondo de imagen, con lo que el ruido se ve disminuido por el mismo
factor. Asi que, en el caso de un telescopio limitado por difraccién, incrementar el
tamano de la apertura es incluso més ventajoso.

La tarea de construir telescopios muy grandes con espejos primarios monoliti-
cos presenta muchas dificultades técnicas dificiles de solventar. Una solucién a este
problema consiste en la utilizacién de espejos formados a partir de la unién de seg-
mentos mas pequenos. Sin este recurso, la construccion de telescopios de méas de
ocho metros hubiera sido completamente inviable. Construir espejos grandes mo-
noliticos conlleva riesgos econémicos, de fabricacién, transporte, pulido y montaje
entre otros. Por otro lado, los segmentos son mucho més faciles de fabricar, instalar

y reponer. En la figura 1.9 se observa un instante del proceso de desmonte.

Figura 1.9: Estructura de soporte de un segmento para tareas de mantenimiento.

Pero a la vez que desaparecen muchos inconvenientes, con la segmentacion surge
también una serie de nuevos retos que deben ser superados. Por un lado, los segmen-
tos presentan muchos méas grados de libertad que deben ser ajustados, aumentando
asi la complejidad del sistema. Por otro lado, estos segmentos deben estar perfec-
tamente unidos y alineados para que los efectos de la difraccién originados en los
bordes afecte en el menor grado posible a la calidad final de la imagen. Asimismo, la
fabricacién de componentes 6pticos fuera del eje presenta complicaciones anadidas,
siendo también necesario un control activo constante de la posicién de cada segmen-
to. Todos estos obstdculos han sido superados de una u otra manera en las ultimas
décadas. Una prueba de ello son los telescopios de mas de ocho metros construidos
v puestos en funcionamiento de forma exitosa.

Existen muchas maneras de dividir el espejo primario de un telescopio. En una
segmentacion dispersa varias aperturas son combinadas de forma coherente para

obtener un rendimiento similar a la apertura circundante. Esto permite muestrear
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O

(a) Dispersa (b) Hexagonal (c) Trapezoidal

Figura 1.10: Tipos de segmentaciones en el espejo primario.

el espacio de la resolucién con una cantidad minima de espejos. Este tipo de disefio
cuenta con la posibilidad de alcanzar mayor resolucién angular al poder disponer de
una longitud maés larga. Pero viene con algunas otras sanciones: requiere un tiempo
de integracién mayor por la menor cantidad de superficie colectora, es necesario
mas procesamiento de datos para formar la imagen, el control en tiempo real para
mantener alineados los componentes distantes es més complicado [13]. En la figura
1.10a se muestra un ejemplo de un espejo primario con segmentacién dispersa donde
el circulo exterior representa los limites de la apertura circundante.

La segmentacién densa, por otro lado, busca teselar la superficie colectora en di-
ferentes partes mas pequenias. Esta divisiéon puede ser acometida con una geometria
hexagonal, pétalos radiales, trapezoidal u otras. En el caso de la segmentacién he-
xagonal, las piezas hexagonales usadas son poligonos regulares cuando son vistas
en proyeccion. En la figura 1.10 se muestran dos geometrias de segmentacion densa
posibles: la hexagonal 1.10b y la trapezoidal 1.10c.

De entre todas las geometrias posibles, la hexagonal ha resultado la elegida en
muchos de los telescopios construidos hasta el momento y también entre los planea-
dos construir en el futuro. Este tipo de segmentos hace un mejor uso del material
con el que se fabrican [14]. También son mds ficiles de manejar con los actuadores
debido a su simetria. En el caso de Keck y Gran Telescopio Canarias, la superficie
global del espejo primario es un hiperboloide de revolucién. La forma de la super-
ficie de cada segmento depende de la distancia desde el centro del primario [15].
En general, en un espejo de N segmentos hexagonales, existen N/6 tipos distintos
de formas de superficie, dependiendo de la posicién de cada uno dentro del sistema
de espejos global. En un espejo formado por 36 segmentos existen seis formas de
superficie diferentes.

En un telescopio con segmentacién hexagonal, las piezas son organizadas en
anillos. Los 36 segmentos que forman el espejo primario del Gran Telescopio Canarias
estan distribuidos en tres anillos. El segmento central que serd bloqueado por el
espejo secundario es omitido del diseno. Para un espejo de n anillos, el nimero total
de segmentos es Ny, = 3n® + 3n suprimiendo el segmento central. Por otro lado el

nimero total de bordes entre segmentos es Nyorge = 9n% + 3n — 6. Optar por una
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mayor cantidad de segmentos de tamano més pequenio implicarfa mayor facilidad
en la fabricacién pero mayor complejidad en el alineado, es por lo tanto necesario

encontrar un compromiso entre estos dos requisitos.

1.3.1. Limite de difraccién

La resolucién angular es llamada a la capacidad que tiene un sistema 6ptico para
distinguir detalles en la imagen que produce. Otro parametro utilizado para describir
la calidad de un sistema de formacién de imégenes es el cociente de Strehl [16] que
es definido como el cociente entre el pico de intensidad normalizado de la PSF del
sistema real y aquel de la imagen PSF que produciria el sistema éptico tedrico
perfecto. Un sistema con un cociente de Strehl mayor que 0.8 es considerado como
sistema “limitado por difraccién”. Lo anterior requiere que el frente de onda formado
por el instrumento no diste demasiado del frente de onda hipotético generado por el
sistema ideal. Esto es equivalente a un error raiz de la media cuadrética en el frente
de onda menor de \/14 [17].

Cuando una apertura circular es uniformemente iluminada es generado un patrén
de intensidad con un disco central mas brillante rodeado de anillos concéntricos. Esta
distribucién de intensidad es conocida como patrén de Airy. La intensidad del patrén
de Airy sigue el patrén de intensidad de Fraunhofer de una apertura circular. Esto
es el cuadrado del médulo de la transformada de Fourier de la apertura circular.
Matematicamente el valor de la intensidad en la seccién de este patrén puede ser

expresada como:

23 basn@)]" ()

10) = Io [ kasin(6)

siendo 6 el dngulo de observacién, k = 27/ el nimero de onda, a el radio de
la apertura y J; la funcién de Bessel de primera especie de orden uno. La ecuaciéon
1.1 es representada en la figura 1.11 normalizada por el valor de la intensidad en el

maximo.

1®)/l

2 o 2 4

6/(1AD)

Figura 1.11: Seccién transversal del patrén de intensidad de Airy.

En un telescopio 6ptico, la resolucién angular puede ser cuantificada midiendo la
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separacion angular minima que existe entre dos fuentes puntuales distinguibles por
el sistema. Este angulo se define como aquel para el cual el pico central de la imagen
formada por la primera fuente puntual coincide con el primer minimo de la imagen
de la segunda. Esta condicién es conocida como “criterio de Rayleigh”. En la figura
1.12 dos fuentes puntuales en el infinito generan sendos patrones de intensidad de

Airy en el plano focal.

PLANG FOCAL

PupILA

FUENTES PUNTVALES

Figura 1.12: Separacién angular minima entre fuentes puntuales.

Para que se cumpla el criterio de Rayleigh, los dos patrones de Airy de la figura
1.12 deben cruzase como minimo al 80 % de su intensidad méxima. Para un telescopio
limitado por difraccién, la resoluciéon angular es proporcional a la longitud de onda
de la luz utilizada A, e inversamente proporcional al didmetro de la pupila del sistema
D:

A
- 2 1.2
Af 1.22D. (1.2)

Otro criterio comunmente usado es el criterio de Sparrow, en el cual la resolucién
angular limite es la separacion angular a partir de la cual los patrones de intensidad

de las fuentes combinados deja de tener un minimo central.

El criterio de Sparrow se cumple cuando:
AY =2 (1.3)

Las dos expresiones 1.2 y 1.3 son validas solo para idealizaciones de telescopios

perfectos sin aberraciones, en ausencia de turbulencia atmosférica.
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1(6)/lo
1()/1o

6/(1AD) 6/(1AD)
(a) Rayleigh (b) Sparrow

Figura 1.13: Distribucién de la luz bajo los diferentes criterios considerados.

1.3.2. Calidad de la imagen

Los telescopios en el mundo real incorporan aberraciones 6pticas que alejan al
instrumento de esa resolucién marcada por el cociente A\/D. Para conseguir acercar
al instrumento a la resolucién méaxima, las aberraciones deben ser compensadas,
ya sea durante la adquisicién de la imagen con técnicas de tiempo real (e.g. ptica
adaptativa) o posteriormente, después de haber finalizado la exposicién con técnicas
de post-procesamiento. En la mayoria de estas técnicas se requiere de una medida
directa o indirecta del frente de onda usando lo que se conoce como sensores de
frente de onda. Las desviaciones del frente de onda con respecto al ideal es lo que se
denomina aberraciones épticas. Estas aberraciones que provocan que el desempeno
del instrumento no sea el ideal, pueden estar originadas en el medio de propagacion
utilizado por la luz o dentro del propio telescopio. En el caso de los telescopios te-
rrestres las aberraciones que predominan son las originadas por la turbulencia de la
atmosfera. Estas son la consecuencia de la propagacién de la onda electromagnéti-
ca a través del aire. Las diferencias de temperatura existentes en el aire generan

inhomogeneidades en el indice de refraccion que perturban la propagacién de la luz.

Coenfocado, coalineado y cofaseado

Con el fin de minimizar las aberraciones originadas en el propio telescopio es
necesario que los segmentos del primario estén coenfocados, coalineados y cofaseados.
Solo a partir de entonces, el espejo primario puede ser considerado equivalente a
uno monolitico del mismo tamanio. En la figura 1.14 se representan las tres acciones
previamente aludidas.

Coalinear se refiere a apilar las imagenes producidas por cada segmento indi-
vidualmente a la vez que se posicionan los segmentos lateralmente en el espejo
principal. En el proceso de coalineado se mide el valor del angulo de tip-tilt en cada
segmento utilizando un sensor Shack-Hartmann para el sensado del frente de onda
[18]. Para realizar esta medida se promedia el error de tip-tilt para diferentes reali-

zaciones de la atmdsfera. Esto requiere exposiciones largas del orden de las decenas
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(a) Coenfocado (b) Coalineado (c) Cofaseado

Figura 1.14: Coenfocado, coalineado y cofaseado de los segmentos.

de segundos.

El coenfocado garantiza que todas las imagenes individuales de cada segmento
sean iguales, es decir, que la distancia focal de cada una de ellas sea la misma. Esto
puede ser llevado a cabo posicionando el piston del espejo secundario.

Finalmente, es indispensable ajustar los segmentos entre si para formar una su-
perficie lo més coplanar posible. Este proceso que asegura que no haya discontinuidad
en la fase tras la reflexién en segmentos contiguos es llamado cofaseado. El pistén
es el mas complicado de ajustar de los grados de libertad de los segmentos. Para
que el telescopio alcance el limite de difraccién marcado por la apertura completa
es necesario que los errores de pistén de los segmentos tengan un valor inferior a
una pequena fraccion de la longitud de onda utilizada en la observacién. El cociente
de Strehl para un telescopio segmentado que haya sido corregido completamente en

tip-tilt pero no en piston es:

1+ (Nseg - 1) €Xp (_02)

S =
Nseg ’

(1.4)

dénde o es la desviacién estandar del error de pistén medido en radianes en el
frente de onda y N, es el nimero total de segmentos en el espejo primario [19].
La resolucién de un telescopio perfectamente cofaseado mejora con respecto a la
resolucién de uno completamente fuera de fase en un factor \/ch .

Consideremos una observacién con una longitud de onda de 700 nm en un teles-
copio como Gran Telescopio Canarias formado por 36 segmentos. Supongamos ahora
el caso de reducir el error RMS de pistén en los segmentos de dp = 0.89 rad = 100 nm
a otro de dp = 0.26 rad = 30 nm. Esto supondria pasar de un cociente de Strehl de
S =0.46 a otro de S = 0.93.

En la figura 1.15 se observa la variacion en el cociente de Strehl con el error de
piston para telescopios compuestos por 36, 492 y 798 segmentos. Para espejos for-
mados por un nimero mayor de segmentos la variacién del cociente de Strehl es més
acentuada. Con lo cual, la calidad del cofaseado en los telescopios extremadamente

grandes serd mas imperiosa.
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Figura 1.15: Efecto del error de pistén en el cociente de Strehl.

1.4. ()ptica adaptativa

La clave para el progreso en astronomia es realmente una combinacién de los dos
aspectos: apertura y resolucién angular. Para lo primero, se ha visto que la segmen-
tacion ha permitido aumentar la superficie colectora de fotones de los telescopios. En
cuanto a lo segundo, la capacidad de corregir la turbulencia atmosférica generando
imagenes cercanas al limite de difraccién ha sido posible gracias al desarrollo de la
6ptica adaptativa [20]. La 6ptica adaptativa (AO) es la tecnologfa usada para mejo-
rar el rendimiento de los telescopios terrestres reduciendo el efecto de degradacion de
la imagen que causa la atmdsfera. Generalmente, esto se realiza colocando un espejo
deformable en la trayectoria del haz de luz de ciencia. La superficie reflectante de
este espejo deformable se ajusta con el fin de corregir el frente de onda distorsio-
nado que entra en el instrumento. La senal utilizada para generar esta correccion
en tiempo real es deducida mediante el analisis del frente de onda de una estrella
brillante cercana en el campo de ciencia y que pueda servir de guia. Si no existen
estrellas brillantes disponibles, también es posible usar como guia la sefial generada
por la fluorescencia de la capa de sodio en la parte alta de la atmésfera inducida por

un haz laser emitido desde el telescopio.

1.5. ()ptica activa

El control activo de los segmentos del espejo primario es esencial para alcan-
zar una calidad de imagen anéloga a la de un espejo monolitico [22]. El sistema de
control debe lidiar con 3N, posicionadores, tres por cada segmento. Estos posicio-

nadores permiten a los segmentos movimientos en tres grados de libertad. Estos tres
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Figura 1.16: Sistema de 6ptica adaptativa. Adaptado de [21]

grados de libertad son los definidos por el cuerpo sélido fuera del plano i.e. pistén
y tip-tilt. Ademds, en cada uno de los lados entre los segmentos (intersticios) se
encuentran instalados dos sensores de borde sumando un total de 2Ny,.q. de ellos.
Estos dos sensores en cada borde pueden proporcionar informacién sobre el pistén
y el tip-tilt relativos entre segmentos. Los sensores de borde son capaces de detectar
el desplazamiento relativo entre los segmentos midiendo la variacién de la capaci-

tancia de condensadores formados con dos superficies conductoras y el hueco que se

encuentra entre ellas.

Figura 1.17: Distribucién de posicionadores en un segmento del espejo primario.
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En la figura 1.17 se muestra la disposicién de los tres posicionadores que contiene
un segmento del primario. En cada lado del hexdgono que limite con otro hexagono
vecino se encuentran dos segmentos de borde que permiten mantener fija la posicién
relativa entre ellos.

El lazo de control entre los posicionadores y los sensores de borde es alimentado
dos o tres veces por segundo. Si los segmentos no fueran controlados activamente se
verian afectados por la carga gravitatoria, las dilataciones térmicas o el viento entre

otros fenémenos.

1.6. Sensores de cofaseado

Ha quedado constatado que es determinante que los segmentos estén debidamen-
te cofaseados para que el telescopio pueda alcanzar una calidad de imagen 6ptima
[23], [24]. Para llevar esto a cabo es necesario corregir los errores de pistén en los
segmentos para, de esta manera, eliminar la discontinuidad que se produce en la fase
a lo largo de los lados de los hexagonos adyacentes.

Los sensores de cofaseado son los instrumentos empleados para realizar esta
labor en el telescopio. Estos utilizan imagenes formadas con la luz proveniente de
una estrella del campo de visién. A través de estas imdgenes pueden ser detectados
los errores de pistén presentes en los segmentos.

Los sensores de cofaseado estan basados en sensores de frente de onda. La finali-
dad de este tltimo tipo de sensores es resolver el problema general de la recuperacion
de la informacién de la fase de un frente de onda a partir de sus imagenes de in-
tensidad. Estos sensores deben poseer gran sensibilidad debido a las limitaciones de
flujo 6ptico que imponen las fuentes de luz celestes. Los hay de muy diversos tipos,
en [25] se puede encontrar una revisién muy exhaustiva de ellos.

Existen dos situaciones principalmente en las que es necesario cofasear el teles-
copio. La primera de ellas es durante la integracién de un segmento nuevo o tras
ser reemplazado por otro. En este caso el salto de pistén entre segmentos contiguos
estd en el rango de 20 pm medidos en el frente de onda [26]. La precisién alcanzada
en este paso depende de la cantidad de fotones detectados.

La otra de las situaciones es durante el cofaseado periédico que se realiza para
recalibrar los valores de referencia de los sensores de borde. Esta calibracion periédica
es efectuada en los telescopios Keck cada cuatro semanas aproximadamente. Al
principio de la noche antes de las observaciones es generalmente el momento idéneo
para realizarlo [27].

Se han propuesto varias alternativas que hacen uso de sensores de frente de onda
para medir la magnitud del salto en la fase debido al error de pistén. Estos pueden

clasificarse en funcién del plano en el que directamente se recupere la medida i.e.
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plano imagen, plano pupila o plano intermedio. A continuacién se detallardn algunas

de estas técnicas.

1.6.1. Recuperacién de fase

El método de recuperacion de fase consiste en estimar las aberraciones del frente
de onda a partir de una imagen tunica en el plano imagen. La imagen de intensidad
es el cuadrado del valor absoluto de la transformada de Fourier de la amplitud
compleja de la onda que llega a la pupila. Por lo tanto, la forma de la PSF puede
ser derivada a partir del conocimiento del frente de onda. Sin embargo el problema
inverso presenta grandes dificultades ya que las intensidades de la PSF tienen una
relacién no biunivoca con la fase de la onda que las produce. El método ideado para
estimar la fase a partir de la imagen de la PSF fue propuesto por [28]. Se parte
de una primera estimacién del frente de onda que se va actualizando de manera
iterativa hasta que el resultado se aproxime lo suficiente a los datos de intensidad
de PSF obtenidos. Los métodos de recuperaciéon de fase tienen la limitacién de que
la solucién obtenida no es unica ya que existe una ambigiiedad en el signo de la
solucién. Esta dificultad fundamental puede ser superada tomando una segunda
imagen con una diferencia de fase precisa y conocida con respecto a la primera. Este
cambio de fase es normalmente un ligero desenfoque que puede ser producido por
un desplazamiento de la posicién del campo (ver figura 1.18) o usando una longitud

de onda distinta.

Apertura del
telescopio

Divisor de

haz Imagen

enfocada

Distancia de

Imagen
I desenfoque

desenfocada

Figura 1.18: Configuracién éptica para el método de diversidad de fase.

El método que utiliza estas dos imdgenes para restringir la solucién de la fase
garantizando su unicidad es conocido como “diversidad de fase” [29]. Este grupo
de métodos basados en imdagenes en el foco son sencillos de implantar e introducen

pocas fuentes de error nuevas debido a su montaje simple. No obstante, al tratarse de
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un método iterativo requieren del consumo de una considerable cantidad de potencia
de célculo. Es por eso que no es viable su uso para corregir la fase en tiempo real. Las
técnicas de diversidad de fase han sido aplicadas al cofaseado de espejos segmentados
[30] con resultados poco alentadores en los telescopios terrestres. Se ha observado

que estos métodos son muy sensibles a la turbulencia atmosférica [31].

1.6.2. Sensor de Shack-Hartmann

El sensor Shack-Hartmann es ampliamente usado en la 6ptica activa y adapta-
tiva de los telescopios. Aqui serd descrita una posible aplicacion de este sensor en
el cofaseado de espejos segmentados. Primeramente se hace coincidir el centro de
cada lente circular de un array de microlentillas con los intersticios existentes entre
cada par de segmentos del primario. Estas subaperturas circulares estan precedidas
por una mascara que contiene dos pequenas ranuras. Estas ranuras estan colocadas
de forma que cada una de ellas queda ubicada a ambos lados del borde entre los
segmentos. Cada una de las rendijas deja pasar la luz proveniente de cada uno de
los dos segmentos adyacentes. La microlente del array forma una imagen en el plano

focal que es el resultado de la combinacién de la aportacién de ambas rendijas.

Frente de ond

mento A
Segmento Microlente

Plano
Imacen

Frente de ond. Mascara

Segmento B

Figura 1.19: Aplicacién de sensor Shack-Hartmann al cofaseado. Cortesfa de [32].

En la figura 1.19 se muestra el esquema éptico comentado anteriormente para la
deteccién del salto de pistén entre los segmentos usando el sensor Shack-Hartmann.

Las rendijas son lo suficientemente pequenas como para poder considerar cons-
tante el frente de onda dentro de cada una de ellas en el calculo de la imagen que
generan en el plano focal. De esa manera, asumiendo iluminacién monocromaética,
la imagen que resulta es una combinacién interferométrica de las perturbaciones que
concierne a cada una de las rendijas.

La forma del patrén de difraccién asi generado esté vinculado con la diferencia de
fase entre los frentes de onda de cada rendija. Esta diferencia en la fase es producto
de la disparidad en el valor de pistén entre los segmentos. Cuando los dos segmentos
estdn completamente cofaseados, la imagen dada por la microlente corresponde con
la seccién transversal de un patrén de Airy. Cuando se incrementa el error de pistén

entre los segmentos, aparece un segundo pico. La intensidad de este segundo pico
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aumenta con la magnitud del error de pistén. Cuando la diferencia del camino 6ptico
entre los segmentos alcanza A/2 los dos picos de intensidad en el patrén de difraccién
se igualan. Si el error en el pistén continia creciendo, la intensidad del segundo pico
sigue su progreso a expensas de la disminucién del primero. Cuando finalmente el
error entre segmentos hace que haya una diferencia de caminos épticos de valor A el

patron de intensidad vuelve a ser el inicial.

0500 035 0256 0125 0000, 0125 0256 035 0500

Figura 1.20: Patrén de difraccién generado por los saltos de fase entre segmentos.
Cortesfa de [32].

El valor del error de pistén junto con el patrén de difraccién que es generado se
observa en la figura 1.20.

En el supuesto de una iluminacién policromética, la imagen formada en el de-
tector serd un promedio de las imagenes formadas por cada longitud de onda in-
dividualmente. Bajo esta coyuntura, los patrones de difraccién dejan de repetirse
de la forma periddica descrita en el caso monocromatico. Se demuestra que el per-
fil de intensidad generado por unas rendijas de ancho a, separadas una distancia
d, e iluminacién policromética con longitud de onda central \., se puede expresar

analiticamente de la siguiente manera:

I = sinc? (%9) {1 + M - cos (27;\7(19 + <Z>)] , (1.5)

%;m) es la funcién sinc normalizada. La variable 6 es la coor-

donde sinc(z) =
denada de posicién en el plano focal en la direccién de la recta que une las dos
rendijas. La fase equivalente al salto de pistén entre los segmentos es representada
en la ecuacién 1.5 por ¢.

La modulacién M, de la ecuacién 1.5 puede tomar valores en el rango [0, 1]. Si
el valor de la modulacién es cercano a la unidad, la senal ha sido formada como
una combinacién coherente de las dos rendijas. Lo cual quiere decir que la diferencia
de camino éptico seguido por la onda en cada una de ellas es inferior a la longitud
de coherencia de la luz usada . = A2/A\, siendo A\ el ancho espectral de la luz
policromatica. Si por el contrario la modulacién toma el valor M = 0, la senal
es el resultado de una combinacién incoherente. Esto es que la diferencia de los
caminos épticos es mucho mayor que la longitud de coherencia. Ajustando el perfil de
intensidad obtenido en el detector con los parametros de la ecuacién 1.5 se obtienen

valores de M y ¢ que son indicativos del grado de cofaseado de los segmentos.
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1.6.3. Sensor de curvatura

Rodier desarrollé una técnica de sensado de frente de onda basada en la medida
de la variacion de la intensidad en imagenes desenfocadas. Con las condiciones de
contorno apropiadas es posible recuperar la laplaciana del frente de onda continuo.
Y a partir de esta informacion, la onda puede ser reconstruida. En el sensor de
curvatura, el contraste de dos imagenes de intensidad desenfocadas es proporcional

a la curvatura en el frente de onda.

Aperture plane Detector planes

Figura 1.21: Principio del sensor de curvatura. Cortesia de [32].

En la imagen 1.21 se observa la configuracién 6ptica que utiliza el sensor. El haz
colimado de luz que llega de un objeto distante al telescopio converge hacia el plano
focal. Dos detectores colocados a igual distancia del foco recogen las intensidades en
estos dos nuevos planos. Estas dos imédgenes detectadas estaran iluminadas unifor-
memente si el haz de luz no contiene ningtin tipo de aberraciones. Si por el contrario,
el frente de onda incidente contiene alguna curvatura local las intensidades de ambos
focos diferiran.

La ecuacién de transporte de la irradiancia relaciona de forma tedrica las in-
tensidades a lo largo del camino de propagacién en funcién de la fase ¢(z,y). Las
iluminaciones I(x,y) de un plano a otro cumplen la relacién:

or — x

o (015 re) 1o

-

donde V() = [0 - /0z,0 - /0y] es el operador gradiente.

Por lo tanto las diferencias de ambas intensidades I; e I, a diferentes distancias
de propagacion de la pupila indicarén la presencia de una segunda derivada distinta
de cero en alguna parte del frente de onda de la pupila.

La sefial del sensor de curvatura se expresa como:

L(r) = Ii(=7)
L(r) + Li(—-7)’

donde r representa el vector de posicion dentro del plano de deteccién. El deno-

S(r) = (1.7)

minador en la ecuacién 1.7 hace la sefial mas robusta ante cambios en la amplitud

debido al centelleo.

34 Capitulo 1 Dailos Guerra Ramos

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por:

DAILOS GUERRA RAMOS Fecha: 15/03/2020 11:06:07

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

José Manuel Rodriguez Ramos
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

18/03/2020 20:44:44

Juan Manuel Trujillo Sevilla
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

19/03/2020 09:04:22

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

30/07/2020 08:54:08

34/133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica
Entrada

N° registro:

2020/16858

N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con aprendizaje automético

Este enfoque de éptica geométrica usado en el sensor de curvatura no es exten-
sible al caso de la medida de discontinuidades. En el caso de frentes de onda no
continuos es necesario recurrir a la teoria de difraccion de Fresnel. El uso del sensor
de curvatura en la medida de las discontinuidades en el frente de onda fue propues-
to por primera vez por [33]. Posteriormente [34] desarrollaron un método capaz de
medir errores de pistén utilizando una unica imagen desenfocada. Ademds, fue de-
mostrada su efectividad para longitudes de onda en el visible, a diferencia de otros
métodos como [35] que requieren frecuencias del infrarrojo. En el método de [34]
el valor de salto de piston se extrae a partir del perfil de intensidad formado en la
imagen en los bordes de los segmentos. Un detalle de la imagen de intensidad con su
respectivo perfil es mostrado en la figura 1.22. La anchura de la sefial que se utiliza
como medida indirecta del valor de pistén se incrementa con la distancia de pro-
pagacién. El método requiere una eleccién de la distancia de propagaciéon adecuada
con el fin de que la sefial recogida tenga muestras suficientes en el detector. El limite
superior de la distancia de propagacién lo marca el nivel de deterioro aceptable en

la senial por causa de la difraccion en los otros bordes cercanos.

Figura 1.22: Perfil de intensidad de la difraccién entre segmentos. Cortesia de [32].

1.6.4. Sensor piramidal

El sensor piramidal fue inicialmente propuesto por [36] para éptica adaptativa.
Este sensor utiliza un prisma tallado en forma de pirdmide colocado en el plano
focal cerca del foco. Esta piramide es capaz de proyectar cuatro imagenes distintas
de la pupila. De la relacién de las intensidades de estas imagenes es posible extraer
informacién de la pendiente del frente de onda en la pupila. En la figura 1.23 se
ilustra el principio 6ptico del funcionamiento del sensor que se describe.

El disefio del sensor piramidal recuerda mucho el test del filo del cuchillo. Este
test ideado por Foucault en 1958 tinicamente era capaz de medir la pendiente de la
fase en una de las dimensiones del plano de la pupila. En su estudio, [36] establece
el valor de la pendiente en el frente de onda a partir de la siguiente relacién entre

las intensidades de las imégenes generadas para las cuatro pupilas.
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Detector
Telescopio

Prisma piramidal

!
,\

—

\ Lente colectora
Frente de onda Pupilas

Figura 1.23: Configuracién 6ptica del sensor piramidal. Cortesia de [37].

Su(z,y) = (La(x, y) + Lu(x, y)) — (h(x,y) + I3(2,y))
«\T, Ii(z,y) + Lz, y) + I3(z,y) + L(z,y) s
S,(z,y) = (Ii(z,y) + L(z,y)) — (I3(z,y) + L(z,y)) .

.[1(I7y) + [2(.’1)7:[/) + [3(3372/) + [4(1',:[/)

Al igual que ocurre con el caso del sensor de curvatura, no es posible derivar la
senal obtenida con un salto de discontinuidad en el contexto de la 6ptica geométrica.
Sin embargo se muestra con calculos difraccionales que es posible medir el salto de
pistén también con el sensor piramidal. El uso del sensor piramidal para cofaseado

ha sido propuesto por [38].

1.7. Organizacion de esta memoria de Tesis

Se han propuesto varios métodos a lo largo de las ultimas décadas para mitigar
el error derivado de la desalineacién del piston. Los mas usados actualmente estan
basados en el sensor de Shack-Hartmann que utiliza medidas en el plano de la pupila.

En esta tesis se proponen tres métodos para la correccién del error de piston a
través de una medida de intensidad en un plano intermedio entre el foco y la pupila.
Se empleara para ello enfoques basados en aprendizaje automatico. El aprendizaje
automatico es la rama de la inteligencia artificial en la que un sistema es capaz de
llevar a cabo una tarea sin necesitar un listado de instrucciones especificas sino méas
bien infiriendo patrones de un conjunto de datos.

El capitulo 1 contiene una introduccién a la historia de los telescopios haciendo
especial énfasis en los grandes telescopios segmentados que estan actualmente en
funcionamiento. También se detallan las caracteristicas de los futuros telescopios
extremadamente grandes que estdn proyectados para construirse en las préximas
décadas. Se plantean los beneficios que ha aportado el recurso de la segmentacién
en la construccion de grandes telescopios. Las caracteristicas de los telescopios seg-

mentados asi como los problemas asociados a la segmentacion también son tratados
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en este capitulo. Asimismo, se incluye un compendio de las técnicas propuestas hasta
la fecha para la resolucién del problema de cofaseado.

La descripcion del problema desde un punto de vista fisico serd incluido en
el capitulo 2. En él se relatan los principios 6pticos que rigen la formacién de la
imagen en el plano intermedio, en la que estard basado el método descrito en esta
tesis. Otros aspectos derivados de la digitalizacién que implica la simulacién de las
imdagenes seran comentados también. Se dedicara una seccién a la expresién analitica
del patréon de intensidad generado por un salto de discontinuidad en la fase. Esta
expresion sera necesaria para entender aspectos del diseno del método planteado en
esta tesis. La ultima parte del capitulo estard centrada en las fuentes de error que
pueden afectar a la sefial formada en el detector. Concretamente seréan descritos los
errores de pulido, tip-tilt residual y més extensamente la turbulencia atmosférica.

El capitulo 3 contiene la descripcién de dos métodos basados en aprendizaje
supervisado planteados para la solucion del cofaseado de espejos segmentados. Co-
mienza con una introduccién a las redes neuronales, convolucionales y recurrentes.
El primero de los métodos se asienta en el uso de redes convolucionales analizando
las imagenes de difraccién de las intersecciones de los segmentos del espejo de ma-
nera individual. En el segundo enfoque se incorpora al disefio inicial el paradigma
de las redes recurrentes. Este segundo método explota la informacién contenida en
las relaciones entre intersecciones vecinas dentro del sistema global del espejo.

La tesis aporta una tercera propuesta para la resolucién del cofaseado con apren-
dizaje automético. Este ultimo método enmarcado dentro del aprendizaje por re-
fuerzo esta descrito en el capitulo 4.

Finalmente, las conclusiones seran expuestas en el ultimo capitulo del presente

documento.
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Capitulo 2
Descripcion fisica del problema

Para corregir el error de pistén en los segmentos que forman el espejo primario
del telescopio, es necesario estimar la magnitud de la desviacion de cada uno de ellos
con respecto a un valor de pistén de referencia. Esta informacién recopilada en la fase
puede ser obtenida a través de una medida de intensidad en un plano intermedio
entre la pupila y el foco. El valor del salto de piston entre segmentos contiguos
se encuentra codificado en esta imagen desenfocada de intensidad. Este capitulo
estd dedicado al andlisis de la formacién de esta imagen que serd empleada como
medida indirecta del valor de pistén. También serdn examinadas algunas fuentes
de error que intervienen en el proceso de formacién de la imagen en un escenario
real y que producen un resultado distinto del esperado. La turbulencia atmosférica,
el pulido de los segmentos, y el tip-tilt residual, son tres de las fuentes de error
que consideraremos en este estudio. Finalmente seran comentados algunos aspectos
relacionados con la simulacién de imégenes de intensidad que son producto de la

discretizacién de las magnitudes fisicas.

2.1. Formacién de la imagen

La pupila del telescopio es iluminada uniformemente por una fuente de luz pun-
tual distante, como por ejemplo una estrella. Esta onda de luz que llega a la superficie
terrestre puede ser bien modelada como una onda plana monocromaética de ampli-
tud unidad que ademas consideraremos que incide en la direccion del eje éptico del
sistema.

Nuestra motivacién es encontrar la distribucién de intensidad que esta onda
genera en un plano de deteccién en el espacio imagen a una distancia { del plano
focal. En cada posible posicién del plano de deteccién se forma una imagen real de
un plano del espacio objeto. Este otro plano de idéntica distribucién de intensidad
en el espacio objeto se encuentra a una determinada distancia z de la pupila. Es

posible entonces estudiar la intensidad recogida en el detector a partir del anélisis
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(a) Plano de deteccién (b) Plano conjugado

Figura 2.1: Representacion geométrica del plano de deteccién y conjugado.

del plano de deteccién en el espacio imagen o a partir del plano conjugado en el

espacio objeto.

En la figura 2.1 se representa la relacién entre los planos anteriormente mencio-
nados. La relacién entre las posiciones de estos dos planos que comparten la misma
distribucién de intensidad queda determinada por la ley de lentes delgadas de New-
ton. Esta ley viene determinada por la relacién L + % — % =0, enlaque 2y 2
representan las distancias de la pupila al plano de deteccién y conjugado respecti-
vamente y siendo f la distancia de la pupila al plano focal. Aplicando esta relacién
al caso en el que 2/ = f — [, llegamos a la siguiente relacién para la distancia del

plano conjugado en el espacio objeto:

(f_ll)f (2'1)

Zz =

La ecuacién 2.1 expresa la distancia del plano conjugado en el espacio objeto z
en funcién de la distancia focal f y la distancia de desenfoque [. La distancia de
desenfoque [ se corresponde con la distancia que existe entre el plano de deteccién
y el plano focal. Con este nuevo acercamiento, el problema de la obtencién de la
intensidad en el plano de deteccion se reduce a calcular el campo en la pupila tras
haberse propagado una distancia z. Esta simplificacién conceptual se plasma en la
imagen 2.2. El plano de deteccién en el espacio imagen, D en la figura 2.1a tiene
una distribucién de intensidad anédloga al plano conjugado en el espacio objeto, O
en la figura 2.1b.

La férmula de difracciéon de Rayleigh-Sommerfeld describe la propagacién de un
campo luminico entre dos planos U(,n) y U(z,y) paralelos. Estos planos de origen
y de observacién estan separados una distancia z. Por otro lado, la ecuacién de
Fresnel es una aproximacion del anterior modelo que es vélida cuando la distancia
de propagacion es muy grande en comparacion con las distancias transversales. Esta
nueva ecuacién simplifica el cdlculo en un problema practico pero solo es aplicable
dentro de la region en la que es valida la aproximacién. La férmula de Fresnel viene

dada por la siguiente expresién [39]:
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Figura 2.2: Representacion del campo en la pupila y en el plano conjugado.

V)= Z [venen[it{w-e+-n}an @2

El efecto de la forma de la superficie del espejo primario sobre el frente de onda
plano que incide en la pupila del telescopio transforma el haz colimado en una
iluminacién convergente hacia el punto focal. Esta caracteristica puede ser descrita
como una funcién de transmitancia que incorpora un factor cuadratico en la fase de
la onda incidente [40].

Para calcular el campo en el plano desenfocado de deteccién es posible aplicar
la ecuacién de Fresnel 2.2 a través de una distancia de propagacién 2/ = f —I. Para
ello, hay que tener en cuenta el efecto de convergencia sobre el frente de onda plano

haciendo que el campo en la pupila sea:
&-2 + n? }
Af

sindo A la funcién de la amplitud del campo que es unidad dentro de la apertura

U&n) = Aexp{ —jm (2.3)

y cero fuera de ella. Bajo esta configuracién es posible obtener analiticamente la
distribucién del campo complejo en el plano de deteccién. Para ello, simplemente es
necesario propagar el campo en la pupila descrito en la ecuacién 2.3 una distancia
2/ = f —1. Para calcular la propagacién bastard con aplicar la férmula de difraccién
de Fresnel 2.2.

Por otro lado, el campo complejo en el plano conjugado es obtenido de manera

andloga propagando el campo desde la pupila una distancia z = (f —1)f/I. En este
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caso se obvia el efecto de convergencia sobre el frente de onda en la pupila ya que se
trata del espacio objeto. Aplicando nuevamente en este caso la férmula de difraccién

de Fresnel 2.2 se llega a:

= () [ag=n 7]

oo A o [ e e

U((E7y) =

La ecuacion 2.4 relaciona las distribuciones complejas de los campos en el plano
de la pupila U(£,n) y en el plano conjugado U(z,y). Estos dos planos paralelos
estan separados por una distancia z. Las coordenadas £, n corresponden al plano de
la pupila mientras que las coordenadas x,y corresponden con el plano conjugado.
La figura 2.2, adaptacién de [41], muestra la relacién entre estos dos planos.

Los campos complejos obtenidos en ambos planos de andlisis, deteccién y conju-
gado, son equivalentes salvo en un factor de escala. Esto es un factor de escala I/ f en
las coordenadas x e y de la distribucién de intensidad en el plano de deteccién con
respecto al plano conjugado. Este mismo factor de proporcionalidad también afecta
a la amplitud. Este aspecto de proporcionalidad ha sido integrado en la ecuacion
2.4. En la figura 2.3, la energia que atraviesa cualquier seccién del cono delimitado
por el borde de la pupila y el foco es constante. De esa manera, la energia en el plano
de deteccién debe aumentar un factor (I/f)?, el mismo factor de reduccién del area

de la seccién transversal con el cono.

PLANG CONTVGADO
PuPILA

F PLANG DE DETECCION

/

Figura 2.3: Factor de escala entre el plano de deteccién y el conjugado.

El detector compuesto de material semiconductor responde a la potencia éptica

que incide en su superficie. Por lo tanto, es la intensidad el atributo del campo
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optico que es fisicamente medible. La intensidad o irradiancia del campo de una onda

monocromatica viene dado por el cuadrado del médulo de la amplitud compleja:

I(x,y) = Uz, y)U"(z,y) = |[U(z,y)|*. (2.5)

La irradiancia es un término radiométrico para el flujo por unidad de drea que
cae en el plano de observacién. Esta cantidad de densidad de potencia se mide en

unidades de Wm™2.

2.2. Sistema de numeracion de segmentos

Las piezas fisicas hexagonales que integran el espejo primario son poligonos re-
gulares cuando son vistos en proyeccién. Como resultado, el campo del plano de la
pupila puede ser descrito haciendo uso de una geometria de cuadricula hexagonal.
De esta manera las diferentes regiones que corresponden con cada uno de los segmen-
tos del espejo pueden ser enumeradas utilizando un sistema axial de coordenadas.
En este sistema se identifica de forma univoca cada area hexagonal con un par de
coordenadas de valores enteros (g, 7). Al hexdgono central de la cuadricula al que
le corresponde un campo nulo porque no tiene segmento asociado, le son asignadas
las coordenadas (0,0). Los dos ejes de referencia son los designados en la figura 2.4.
Los sentidos de incremento y decremento de los indices también son mostrados en

la misma figura.

Figura 2.4: Coordenadas axiales en una cuadricula hexagonal.

A cada par de coordenadas fisicas sobre el plano de la pupila (£, 7) le corresponde
unas coordenadas axiales (¢, 7) de la cuadricula hexagonal. A partir de las coorde-
nadas fisicas es posible obtener el valor de sus indices correspondientes mediante la

siguiente expresién matricial:
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Cada segmento del espejo primario identificado con las coordenadas (g, r) lleva
asociado un error de pistén. Esto significa que puede estar adelantado o retrasado
con respecto a la posicién de referencia. La posicién de referencia que vamos a
considerar es aquella en la que todos los segmentos consiguen estar completamente
cofaseados entre ellos. El error de cada segmento con respecto a la posicién de
cofaseado repercute en el valor de la fase de la regién correspondiente del frente de

onda de la pupila.

2.3. Amplitud compleja del campo en la pupila

Centraremos nuestra atencion en la distribucién compleja del campo en la pupila
del telescopio. Unicamente tendremos en cuenta el efecto de la extension fisica finita
de la apertura junto con los errores de pistén en los segmentos sobre la onda plana
incidente.

Esta distribucién puede ser descrita con una funcién compleja U (£, ) que detalla
el efecto que tiene el espejo en la amplitud y la fase de la onda. La amplitud serd
cero para las coordenadas (£,7) que caen fuera de la extension fisica de la pupila y
valor unidad en caso contrario. Por otro lado, la fase se vera adelantada o retrasada
por los errores de piston en cada segmento del espejo primario en los que se refleja
la onda.

El efecto del espejo primario puede interpretarse como una funcién de transmi-
tancia que actia sobre la onda que cae en la pupila U(£,n) = U;(€,n) - ta. En el
caso de una onda plana unitaria incidente, U;(€,7) = 1 resulta que la expresién de

la amplitud en la pupila es igual a la funcién de transmitancia:

exp [jo(&,n)], &, n dentro de la extensién de la pupila.
U, = (2.7)

0, &, n fuera de la extension de la pupila.
donde ¢(&,n) es la fase de la onda medida en radianes debida a la influencia del
segmento (g, r) correspondiente, segin la ecuacién 2.6.
2.4. Simulacion digital de la imagen

Para simular digitalmente la imagen de intensidad captada por el detector en el

plano de desenfoque es necesario primeramente discretizar la amplitud compleja de
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la pupila. Un drea fisica finita cuadrada de dimensiones L x L contiene el plano de
distribucién del campo de la pupila. Supongamos ahora que este area es muestreada
a intervalos A€ en la direccién € e intervalos An en la direccién 7. Por lo tanto
el campo de la pupila queda representado por una matriz de M x N valores |,
donde M = A% y N = A%]. Por simplicidad consideraremos que ambos intervalos de

muestreo son iguales en las dos direcciones y que por lo tanto M = N.

Figura 2.5: Ilustracion de sistema de coordenadas de la pupila.

Como se puede apreciar en la imagen 2.5, el dominio de la funcién de pupila es
inferior a las dimensiones fisicas consideradas. Las coordenadas que corresponden
con posiciones fuera de la geometria de la apertura del telescopio tienen amplitud
cero.

Una vez discretizada la amplitud en la pupila es posible calcular el efecto de la
difraccién en el plano de deteccién mediante la ecuacién de Fresnel.

El teorema de convolucién de la transformada de Fourier puede ser aplicado

sobre la ecuacién 2.4 para llegar a:

Uz, y) = F HF{U (&, y)} F{h(x,y)}}. (2.8)

donde U'(x,y) es el campo en el plano origen con las coordenadas del plano de
observacién. Y h(z,y) es la respuesta al impulso.

Dos rutinas pueden ser empleadas para realizar el computo de la propagacién
del campo. La primera basada en la discretizacién de la expresion de la respuesta al

impulso:

exp {% (=% + y2)] : (2.9)

eykz

jAz

h(z,y) =

La segunda emplea la expresién analitica discretizada de la funcién de transfe-
rencia H(fy, f,) = F{h(z,y)}:
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H(fo fy) = e exp [—jmAz (f2+ f2)] - (2.10)

El conjunto de discretizaciones en el campo dptico de la pupila, en la funcién
de transferencia y en la respuesta al impulso, junto con la periodicidad intrinseca
de la transformada réapida de Fourier, hace que aparezcan unos artefactos en el
resultado de la simulacién de la propagacién que no corresponden con la prediccién
fisica [42]. Estos efectos del muestreo difieren con cada uno de los dos enfoques de las
ecuaciones 2.9 y 2.10, a pesar de que ambos son equivalentes matematicamente. Uno
de los motivos por los que se generan estos artefactos es el hecho de que la funcién
de transferencia o respuesta al impulso de las ecuaciones de Fresnel no son de banda
limitada por lo que no pueden ser muestreadas adecuadamente. No obstante, se
puede considerar que la funcién de transferencia es muestreada suficientemente si
Ax > % Para un muestreo adecuado de la repuesta al impulso es requerido que
Az < 22 [43]. Segiin la caracteristica de nuestro problema, serd el enfoque a través
de la funcién de transferencia de la ecuacién 2.10 el empleado en el cdlculo de la
propagacién. Sin embargo, es necesario tener en cuenta los efectos que causa el

proceso de simulacién en la generacion de las imégenes.

2.5. Pulido

Imperfecciones en la fabricacién del espejo inducen también errores en el frente
de onda que afectan a la forma de la PSF [44]. Este tipo de errores puede ser gene-
ralmente dividido en tres categorias: bajas, medias y altas frecuencias. Los errores
de baja frecuencia son también llamados errores de figura. Estos pueden ser descri-
tos con las aberraciones clasicas de los polinomios de Zernike y su longitud de onda
espacial estd en el rango D/10 a D, siendo D el didmetro del telescopio. Los errores
de frecuencia media son perturbaciones periédicas residuales presentes en el perfil
de la superficie del espejo con longitud de onda espacial entre D/10 y D/1000. La
distribucién espectral de estos errores pueden variar segin la técnica de fabricaciéon
optica empleada. Finalmente, los errores con longitudes de onda espacial a partir
D/1000 son considerados de alta frecuencia. Estos son debidos esencialmente a la
accién abrasiva del material de pulido.

El espectro de la magnitud o densidad espectral de potencia del error en la
superficie del espejo puede ser considerado como una medida de las abundancias
relativas de los errores a diferentes escalas espaciales. Para los errores de media y

alta frecuencia, este parametro puede ser modelado con la funcién potencial:

PSD(v) = C(vg + v*) 2, (2.11)
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dénde v es el médulo de la frecuencia espacial que equivale a la inversa de la
longitud de onda espacial del error, 14 es la frecuencia asociada a la mayor longitud

espacial de error considerada, también llamada escala exterior, y C' es una constante.

0,01

0,0001

0,000001

Densidad espectral de potencia [m*m]

1 10 100 1000

Frecuencia espacial [1/m]

Figura 2.6: Espectro normalizado de la magnitud del error de pulido.

La figura 2.6 muestra el espectro normalizado del error en el espejo para una
escala exterior de 20 cm. El 4rea bajo la curva representa el error cuadratico medio

del pulido en la superficie.

2.6. Tip-tilt residual

El valor del tip-tilt marca el valor promedio de la direccién de propagacién de
un frente de onda. Los segmentos que posean un valor de tip-tilt no nulo actian
sobre el frente de onda incidente como una funcién de transmitancia de la siguiente

manera:

ta(&,n) = exp [jk (€ cosf + nsind) tana] (2.12)

siendo « el angulo relativo al eje z de propagacién con una componente radial
definida por el dngulo @ de la proyeccion del vector de direccién sobre el plano x-y.

Y donde &, 7 son las coordenadas de posicién con respecto al centro del segmento.

El cabeceo o tip-tilt de los segmentos es ajustado en la fase de coalineado me-

diante 6ptica activa.
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2.7. Turbulencia atmosférica

La luz que alcanza la pupila del telescopio ha recorrido una larga distancia a
través de una region de turbulencia atmosférica. La turbulencia atmosférica causa
fluctuaciones que hacen que el indice de refraccién cambie de manera aleatoria de
un punto a otro y de un instante a otro. A su vez, estas fluctuaciones en el indice de
refraccién generan variaciones en la longitud del camino éptico seguido por diferentes
trayectorias de la luz. Las diferencias de camino 6ptico inducidas por las variaciones
del indice de refraccién causan aberraciones en la fase de la onda. Como resultado
de esto, el campo que llega a la pupila generado por una fuente de luz puntual lejana
deja de ser perfectamente plano. Este frente de onda generado, que ya no es plano,
distorsiona la forma de la PSF del sistema haciéndola méas ancha. El ensanchamiento
de la PSF se traduce en una corrupcién de las imdgenes formadas por el sistema,
reduciendo asi la resoluciéon también. La separaciéon angular mas pequena entre dos
fuentes puntuales que puede ser distinguido por un sistema 6ptico en presencia de
la atmésfera es mucho mayor que el que impone la propia naturaleza ondulatoria
de la luz. Es por eso que se ha prestado mucha atencién a entender el efecto de la
turbulencia atmosférica con el fin de paliar sus efectos en los sistemas de formacién
de imdgenes [45].

La superficie de la tierra pasa continuamente por un ciclo de calentamiento y
enfriamiento provocado por la energia solar. Estas variaciones de temperatura en la
superficie inducen irregularidades a gran escala en el campo de temperatura del aire.
El gradiente de estas irregularidades en el campo de temperatura son el principal
origen de las fluctuaciones en el indice de refracciéon. El movimiento turbulento en
la atmdsfera es también originado por estos cambios en la temperatura.

En la teorfa de Kolmogorov [46] la energia cinética a gran escala en un flujo
turbulento es transferido a flujos de movimiento a escala mas pequefia hasta llegar a
ser disipada en forma de calor. Kolmogorov elabora una expresién matemética con
las propiedades estadisticas de este proceso. La densidad espectral de potencia de
las fluctuaciones del indice de refraccién en la atmdsfera es expresado en la siguiente

relacion:

(k) = 0.033C2k 7. (2.13)

En la ecuacién 2.13, k = 27” es el numero de onda espacial asociado al tamafo
de la escala [ de las fluctuaciones del indice de refraccién. En dicha ecuacién se
ha supuesto que se cumplen las condiciones de un medio homogéneo e isotrépico.
La cantidad C? es llamada constante de estructura. Esta constante caracteriza la
magnitud del cambio de la fluctuacién en el indice de refraccién. El espectro de

Kolmogorov definido en la ecuacién 2.13 es tinicamente aplicable en el régimen de
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escalas comprendido en el intervalo Iy < [ < Ly. Los limites Lg y Iy, con dimensiones
de longitud, son conocidos como escala exterior e interior respectivamente.

Para continuar con la teorfa de turbulencia atmosférica es necesario definir algu-
nos conceptos estadisticos primero. La funcién de estructura de una variable alea-
toria z que es dependiente del vector de posicién en el espacio 7 se define como
D,(7) = E{[z(r7) — x(1 + 7)]’}. Esta caracteristica es ttil para describir las pro-
piedades estadisticas de segundo orden del campo del indice de refraccién en la
atmosfera. La funcién de estructura puede ser relacionada con el espectro de Kol-

mogorov 2.13 obteniendo la relacién siguiente [47]:

D, (r) = C2r7P. (2.14)

La variable r en la ecuacion 2.14 es ahora un escalar. Por tratarse de un medio

homogéneo e is6tropo es posible desprenderse de la componente vectorial |7] = 7.

2.7.1. Propagacién de una onda en un medio turbulento

Ahora nos centraremos en el caso particular de una onda plana horizontal mo-
nocromatica que procede de una estrella lejana situada en el cénit. Esta onda incide
en la direccién del eje 6ptico del sistema. Primeramente se considerara que entre la
estrella y el observador inicamente existe una simple capa de turbulencia horizontal.
Esta capa estd comprendida entre entre las alturas z; y z; + Az;. El siguiente célculo
representa la longitud del camino 6ptico de la onda al propagarse a través de la capa

de turbulencia:

zi+Az;
(%) = k/ ' ny(Z, z)dz. (2.15)

:

En la ecuacién 2.15, el término ny(Z, z) corresponde con la fluctuacién aleatoria
sobre el indice de refracciéon medio. Lo que implica que el indice de refraccién de
la atmésfera es modelado con la suma n(Z, z) = ng + ny(Z, z). Asumiendo que ny
puede ser descrito como un proceso gaussiano, Fried utilizé el resultado 2.14 para

llegar a la siguiente expresién que describe la funcién de estructura de la fase [48]:

Dy (AT) = 6.88 (Afyg. (2.16)

TO
En la ecuacion 2.16 Fried incorporé la dependencia con un nuevo parametro que
hace referencia al tamafio del disco de seeing ry. El pardmetro rq equivale a la lon-
gitud de coherencia de la atmoésfera, o también conocido como pardmetro de Fried.
Para llegar a este resultado, unicamente se ha hecho uso de la éptica geométrica.

Esto significa que se cumple la condicién de campo cercano en la que la regién de
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turbulencia se encuentra lo suficientemente cerca de la pupila del telescopio como
para ignorar el efecto que acarrea la refraccién en la luz. Como los haces de luz pue-
den considerarse rectilineos, éstos no producen interferencias entre ellos, pudiendo
ser despreciada la variacién en la amplitud. Bajo estas condiciones desaparece casi
completamente el centelleo pues la amplitud compleja de la onda solo sufre cambios
en la fase. Concretamente, el 90 % de los cambios afectan a la fase, y sélo el 10 % al

centelleo.

2.7.2. Imagen de larga exposicion a través de la atmédsfera

Una imagen de larga exposicion es aquella que es capturada integrando durante
un tiempo superior al de estabilidad de la atmésfera. Es posible describir el efecto de
la atmdsfera sobre la imagen a través de una funcién de transferencia que contenga
las propiedades estadisticas descritas en la ecuacion 2.16. El espectro de la imagen
de intensidad obtenido es el resultado de un filtrado de la transformada de Fourier
de la distribucién de irradiancia del objeto O(fs, f,) con dos filtros. El primero de
estos filtros estd asociado a la Gptica del telescopio Ho(fz, fy). El otro estd asociado

a la turbulencia de la atmédsfera Hyg(fz, fy). O en su equivalente matematico:

I(fzv fy) = O(f’t fy)HLE(fxv fy)HU(fxv fy)v (2'17)

siendo f;, f, las componentes espectrales en las direcciones x e y.

Se demuestra que la funcién de transferencia debido a la turbulencia es [48]:

e\
\o [TEE T2
_3.44 m (2.18)

HLE(fzvfy) = exp To

donde z es la distancia desde la pupila hasta el plano de deteccion y A es la

longitud de onda de la luz.

2.8. Analisis de la discontinuidad en la fase

Un error de alineacién del piston entre segmentos adyacentes provocaria una dis-
continuidad en la fase del frente de onda en la pupila del telescopio. Es de utilidad
por tanto obtener de forma analitica la senal de difracciéon que generaria una dis-
continuidad de este tipo en el plano del detector. Esta expresion fue derivada por
Rodriguez y Fuensalida [49]. Para ello serfa necesario hacer previamente una serie
de simplificaciones. La primera de ellas seria considerar que el frente de ondas que
llega al telescopio es perfectamente plano y que solo se veria afectado por errores de
pistén en los segmentes, ignorando asi las perturbaciones de la atmdsfera. También

consideraremos despreciable el efecto de los bordes dado el tamano de la pupila. Y
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finalmente tendremos en cuenta tunicamente dos regiones del frente de ondas de la

pupila separados por una discontinuidad rectilinea a lo largo de la direccion 7.

~

]

Figura 2.7: Discontinuidad rectilinea vertical en la fase de un frente de onda.

La imagen 2.7 muestra la configuracién que se ha descrito previamente. Entre
ambas regiones del plano origen existe una diferencia de fase A¢. Este valor estd
expresado en radianes con respecto a la longitud de onda utilizada en la propagacion.
Segin las anteriores consideraciones es posible obtener el modelo de respuesta de
difraccién en la direccién x del plano de deteccién:

I(x)

=1+ Alsin(Ag)] + B[L — cos(A¢)),
0

1=c()=sG) o1

B=c*(3)+2(5) -
_

donde C'y S son las funciones integrales de coseno y seno de Fresnel y p es una
magnitud proporcional a la anchura del pico del patrén de difraccién. Para llegar
a 2.19 se ha partido de la ecuacién integral de difraccion de Fresnel 2.4. Para el
desarrollo tinicamente se ha considerado la discontinuidad de la fase debido al error
del piston entre segmentos.

La distribucién de intensidad normalizada I (x,y) /Iy, resultado de la propagacién
de un frente de onda con discontinuidad en la fase a una distancia z, es mostrada
en la figura 2.8 para diferentes valores del salto de fase. Unicamente se ha tenido
en cuenta la variaciéon de la intensidad en la direccién horizontal = del plano de

deteccion, ya que la discontinuidad es vertical en el plano origen. Se ha ignorado
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N \
YARTAY:

0.6 \

(e) Ap=m7

Figura 2.8: Distribucién de intensidad en el plano de deteccién en la direccién per-
pendicular a la discontinuidad de la fase.

también el efecto de la difraccién debido al resto de bordes de los segmentos.
Analizando los resultados mostrados en 2.8 se puede observar una serie de resul-
tados. Por un lado, el patrén de intensidad obtenido para valores de salto de fase en
el intervalo [—m,0] es igual a los obtenidos para valores entre [0, 7] pero invertidos
con respecto a la posicién de la discontinuidad x = 0. Ademads el patrén resultado
de un salto de fase A¢p = 7 es simétrico con respecto al punto de la discontinuidad.

Finalmente para un salto de fase A¢ = 0 se observa una intensidad constante.

2.9. Seleccion de la distancia de propagacién

Un aspecto a tener en cuenta en la configuracién del sistema es la distancia
apropiada z que el haz debe recorrer desde la pupila para generar unas imagenes de
difraccién que sean utiles a la hora de obtener medidas del pistén. Estos patrones de
intensidad detectados seran la senal usada por el algoritmo para extraer los valores
de pistén. Se desea que la distancia de propagacion sea tal que la influencia del
seeing no deteriore en exceso la senal en el plano de deteccién, a la vez que pueda
ser muestreada suficientemente por los pixeles del detector. Existen dos condiciones

que deben ser satisfechas para obtener una senal de difraccién que facilite la tarea
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de deducir la informacién del pistén. Estas condiciones han sido adaptadas de [35],
[34]:

(1) Seeing: El tamaio angular de la imagen afectada por la turbulencia atmosférica
es aproximadamente A/7,(A) radianes, dénde r,(\) es el valor del pardmetro
de Fried para la longitud de onda A. Esto corresponde con un tamaifo fisico
en el plano de desenfoque en donde estd situado el detector equivalente a
o4 = A/ro- (f —1), siendo f la focal del telescopio y I la distancia a la que esté
colocado de ésta el detector. Por otro lado, la anchura total del pico del patrén
de difraccién formado por la discontinuidad de la fase en el plano de deteccién
es py = 1.27pl/ f. Se desea que la anchura del pico de la senal sea mayor por
un factor K, que el tamano afectado por la turbulencia, es decir 04K, < 9.
Teniendo en cuenta la dependencia del pardmetro de Fried con la longitud de

onda se llega a la siguiente restriccion para la distancia de propagacién.

0.872(Ao)

)\52/5

K;2\T°, (2.20)

(11) Muestreo de la sefial: El muestreo que hace el detector sobre la senal de difrac-
ci6n es definida como v = Pp/D. El cociente entre el didmetro del telescopio
D y el nimero de pixeles en el detector P da una idea del tamafio de cada pixel
cuando son proyectados sobre el espejo. La condicién impuesta es simplemente

que el muestreo sea mayor que cierto valor K.

2K2 D>
> P —

o (2.21)

z

Consideraremos un didmetro de telescopio D = 10.4m con una distancia focal
f =169.9m. Ademaés se cuenta con un tamano en el detector de 1024 x 1024 pixeles.
La longitud de onda de operacién es A\g = 700 nm, siendo ésta la longitud de onda
de referencia utilizada en el instrumento. Finalmente consideremos un parametro de
Fried de valor rqg = 0.1 m. En ese caso la distancia de desenfoque a la que el detector
ha de ser colocado para que la sefial obtenida cumpla las dos condiciones expuestas

anteriormente serfa [ = 9m.
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Capitulo 3
Aprendizaje supervisado

El objetivo de un algoritmo de aprendizaje automaético es construir un modelo
estadistico a partir de un conjunto de datos. El algoritmo busca la férmula ma-
tematica que produce la respuesta correcta cuando es aplicada sobre el conjunto de
datos de entrada. Esta férmula matemadtica también genera la respuesta correcta
para otros datos de entrada diferentes de los disponibles en el conjunto de datos
de partida. Para que lo anterior sea posible, debe cumplirse la condicién de que los
nuevos datos sean muestreados de una distribucién estadistica igual o similar a la
distribucién de la que fueron obtenidos los datos del entrenamiento.

En el aprendizaje supervisado es necesario disponer de una coleccién de datos
etiquetados {z;, y; }i=l’. Cada elemento x; es un ejemplo que contiene un conjunto de
caracteristicas. Cada caracteristica puede verse como un elemento de un vector de D
dimensiones. Estos elementos describen el ejemplo de alguna manera. En el caso de
las imégenes, las caracteristicas se corresponden con el valor de pixel en cada una de
las posiciones. Cada uno de los ejemplos lleva asociado una etiqueta y;. Esta etiqueta
puede ser una de las categorfas de un conjunto de clases finito {1,2, - - - , C'}, ndmeros
reales o cualquier otra estructura mas compleja. El objetivo de un algoritmo basado
en aprendizaje supervisado es crear un modelo que tome como entrada un vector
de caracteristicas @ y devuelva como salida la informacién que permita deducir la
etiqueta correspondiente. En general se busca la distribucién de probabilidad de las
posibles etiquetas correctas dado un conjunto de caracteristicas, Pmodero(y | ).

Este tipo de aprendizaje es el mas utilizado en la practica y con el que més

notables resultados se han alcanzado en los ultimos anos.

3.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales o perceptrones multicapa constituyen el esquema
clasico de red neuronal. Redes mas especificas desarrolladas posteriormente como las

redes de convolucion o las redes recurrentes que se trataran més adelante en este
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estudio son casos especiales de este tipo de redes. Una red neuronal representa
conceptualmente un aproximador universal. La finalidad de una red neuronal es
aproximar una funcién cualquiera f* que especifique una correspondencia entre un
espacio de vectores de entrada y un espacio de vectores de salida. Estos valores
de salida pueden ser una categoria, un valor numérico real o estructuras de datos
més complejas. Matemédticamente esta correspondencia puede representarse como
y = f(z;0), donde los pardmetros 6 deben ser inferidos para obtener la mejor
aproximacién de la funcién f*.

Una red neuronal es un grafo aciclico dirigido. El término red es utilizado porque
se compone de una secuencia de funciones en cadena. El valor de entrada de cada
funcién corresponde con el valor de salida de la funcién que la precede, salvo la
primera de la cadena cuyo valor de entrada coincide con el valor de entrada a la
red. Los valores de salida de cada funcién son usados como el valor de entrada de
la funcién siguiente de la cadena, salvo la ultima funcién que devuelve el valor de
salida de la red. Por ejemplo podemos tener tres funciones conectadas de la siguiente

manera.

fl@) = fOUI (Y () (3.1)

En esta ecuacion los resultados intermedios son usados como argumentos de las

funciones inmediatamente posteriores en la cadena:

O (x) =y —

@) (D) — 22
P =99 = (3.2)

En la terminologia de redes neuronales cada una de estas funciones son llamadas
capas. En la ecuacién 3.1, la funcién £ podria ser asociada a la primera capa,
serfa la segunda capa y finalmente f®) representaria la tltima capa o capa de salida.
El entrenamiento de la red se define como el proceso a través del cual se estiman los
valores apropiados para los pardmetros 8, de manera que f(x;0) ~ f*(x). Para este
entrenamiento es necesario proporcionar datos que son interpretados como muestras
de la funcién f* evaluada en diferentes puntos de su dominio. Cada una de estas
muestras esté4 acompafiada por su correspondiente valor de salida o target y =~
f*(x). El conjunto de todas las muestras usadas para el entrenamiento determinan
unicamente cual debe ser el resultado de la capa de salida para cada punto . Sin
embargo, en el resto de capas no existe especificacién respecto al valor de su salida.
Es por esto que estas capas son también llamadas capas ocultas. En cierta manera

el interior de una red neuronal se considera una caja negra en la que no se dispone
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de la interpretacién en las relaciones que se forman entre las distintas capas.

En la descripcién de red que se ha hecho anteriormente, cada capa actiia como
una funcién que simplemente mapea vectores de entrada con vectores de salida. Sin
embargo, también existe la posibilidad de interpretar cada capa como un conjunto de
unidades que operan en paralelo. En esta interpretacién, cada una de estas unidades
devuelve un valor escalar para cada vector que acepta como entrada. Se define la
anchura de una capa como la cantidad de unidades de este tipo de las que esta
formada. Esta nueva interpretacién aporta la granularidad que permite describir de

una manera mas simple las capas en términos de unidades.

3.2. Funcion de coste

Uno de los criterios que guian el diseio de una red neuronal es la eleccién de
la funcién de coste. Esta es la magnitud que cuantifica lo cerca o lejos que estd
cierta combinacion de parametros @ de aproximar f*. En la mayoria de los casos
se busca ajustar el modelo paramétrico que define una distribucién de probabili-
dad p(y|x;@). Las redes neuronales son entrenadas comtinmente usando el principio
de maxima verosimilitud. Bajo este principio la mejor elecciéon de parametros 6 es
aquella que define la distribucién de probabilidad que mejor explica los datos obser-
vados. Esta funcién de coste es entendida como el negativo de la log-probabilidad.
Lo anterior es equivalente a comparar las distribuciones de probabilidad de los da-
tos del entrenamiento y la que predice el modelo utilizando una magnitud llamada
entropia cruzada. La entropia cruzada entre dos distribuciones de probabilidad dis-

cretas teniendo la variable aleatoria el mismo soporte en ambas se define como:
H(p.q) = =Y _ plx)logq(x). (3.3)
TeX

El valor anterior usado como funcién de coste puede ser descrita mediante la

expresion:

J(0) = ~Eaypiara IngmodelU(y‘m)' (3'4)

La forma especifica de la funcién de coste cambia de un modelo a otro depen-

diendo de la forma especifica de 1og pmodelo-

3.3. Tipos de unidades

La funcién de coste de una red neuronal estd estrechamente ligada con la eleccién
del tipo de unidad que se asigne a la salida. Un criterio cominmente utilizado es

definir la funcién de coste de la red neuronal como la entropia cruzada entre la
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distribucién de los datos y la distribucién que predice el modelo. Haciendo esto, la
forma de representar la salida determinard la forma de la funcién de coste. Ahora
supongamos que las capas ocultas son funciones paramétricas de la forma h =
f(x;0). La capa de salida es la encargada de aportar entonces las caracteristicas
necesarias para que la red desempene la tarea para la que ha sido disenada.

Por otro lado, las unidades pueden ser usadas en las capas ocultas de la red.
En ese caso las hay de muy diversos tipos. Realmente no hay una guia tedrica
definitiva sobre la eleccién de este tipo de unidades. Estas funciones simplemente
aportan la no linealidad necesaria para aumentar la capacidad de representacion
de la red neuronal. La mayoria de unidades ocultas aceptan un vector de entrada
x. Seguidamente realizan una transformacién affn a este vector z = W'z +b. Y
finalmente aplican una funcién de activacién no lineal que actia a nivel de cada

elemento del vector g(z).

3.3.1. Unidad lineal

Las unidades lineales en la capa de salida son usadas para tareas de regresion.
Esta tarea puede modelarse con distribuciones gaussianas que predicen un valor real
medio con cierta incertidumbre. Consiste simplemente en una transformacién afin
de las caracteristicas que resultan de la ultima capa oculta. Una capa de salida con
este tipo de unidades produce un vector segin 4 = W' h + b, donde h es el vector
de caracteristicas generado por la ultima capa oculta. Las unidades lineales son ge-
neralmente usadas para producir la media de una distribucién gaussiana condicional

con varianza unitaria:

p(yle) = N(y;y,I) (3.5)

Finalmente, las unidades de salida de este tipo son habitualmente empleadas para
estimar la relacién entre variables a través de la regresién. Es decir, predecir el valor
de una variable en funcién del valor de otras que varian de forma independiente.

La aplicacién de este tipo de unidades en las capas ocultas carece de sentido
practico. Una red neuronal de varias capas ocultas con unidades lineales es equi-
valente a otro de una sola capa con el mismo o menor nimero de pardmetros. La
multiplicacién de matrices de pardmetros acabarian colapsando en una sola matriz

desechando toda capacidad de expresién de la red.

3.3.2. Unidad sigmoidal y tangente hiperbdlica

Estas unidades pueden ser usadas para representar tareas que requieren predecir

el valor de una variable binaria. La tarea de clasificacién en dos categorias excluyen-
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tes es un ejemplo de ello. Una distribucién de Bernoulli es definida con un pardmetro
numérico simple. En ese caso a la red se le requiere predecir P(y = 1 | «). Para
que este numero represente una probabilidad debe estar comprendido en el intervalo

[0,1]. Una unidad de salida sigmoidal es definida como:

~(ero) 0

donde & = w'h + b es el resultado de una capa lineal.

@)

Las unidades sigmoidales fueron el tipo de unidades més usadas en los primeros
desarrollos de las redes neuronales. Sin embargo han caido en desuso en favor de
otras mas simples y con mejores cualidades de entrenamiento como las ReLLU que

comentaremos mas adelante.

La unidad tangente hiperbodlica devuelve valores comprendidos en el intervalo
[—1,1]. La unidad sigmoidal y la tangente hiperbdlica estdn relacionadas mediante
tanh(xz) = 20(2z) — 1.

Estas unidades son usadas en la préactica tanto en las capas ocultas de la red
neuronal como en la capa de salida. No obstante, se ha observado que cuando este
tipo de unidades son usadas en las capas ocultas son mdas propensas a generar el
fenémeno de explosién y desvanecimiento de gradiente. Este fenémeno dificulta el

aprendizaje de las unidades en ciertas partes de la red y es deseable que se reduzca.

3.3.3. Unidad softmax

Las unidades softmax se emplean para representar distribuciones de salida Ber-
noulli generalizadas. Estas son distribuciones de variables discretas que pueden to-
mar n diferentes valores. Estas unidades son generalmente utilizadas para desem-

penar tareas de clasificacién. La funcién softmax se expresa formalmente como:

exp (%)

225 exp(2)

El vector z de la ecuacién 3.7, es la consecuencia de aplicar una transformacién

softmazx(z); = (3.7)

afin al resultado de la capa previa a la de salida z = W Th + b. Este pardmetro
z puede interpretarse como la log-probabilidad no normalizada. Para que el vector
de salida de una capa softmax pueda representar una distribucién de probabilidad
deben darse dos requisitos: primeramente el valor de cada elemento debe estar com-

prendido entre 0 y 1, y ademas la suma de todos ellos debe ser igual a 1.
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3.3.4. Unidad lineal rectificada

Estas unidades fueron presentadas por primera vez en [50]. Son conocidas mds
popularmente por sus siglas ReLU. La funcién de activacién tiene la forma g(z) =
méax {0, z}. Son faciles de optimizar y suelen ser la eleccién por defecto en el diseno
de una red neuronal. En practica se usan como unidades de las capas ocultas. Se
comportan como una unidad lineal en la mitad positiva de su dominio mientras que
devuelven el valor 0 en el resto del dominio. Estas funciones no lineales son usadas

comunmente sobre transformaciones afines del resultado de la capa previa:

h = méx(0, W'z +b). (3.8)

Existen algunas variaciones de las unidades ReLU que estdan enfocadas princi-
palmente a obtener funciones derivables en todo el dominio, suavizando la disconti-
nuidad que se produce en el origen. Sin embargo, se ha observado que esta disconti-
nuidad no supone ningtn inconveniente en la practica porque es poco probable que

la funcién de valores flotantes se evaltie justo en ese punto.

3.4. Retropropagacion

Se ha comentado que una red neuronal define una correspondencia. Esta corres-
pondencia queda determinada para cada combinacién de pardmetros 6. Dada una
informacién de entrada @, ésta es procesada por la red para generar una salida ¥.
En este sentido es posible describir la red como un flujo de informacién que parte de
un punto de entrada y fluye hasta un punto de salida. La entrada proporciona una
informacién inicial que se va propagando por cada capa hasta producir el resultado
y. En el proceso de entrenamiento, se utiliza el resultado para evaluar la funcién
de coste J(0). El algoritmo de retropropagacién [51] permite que la informacién
fluya en sentido contrario desde la funcién de coste a través de la red para calcular
el gradiente. El objetivo del algoritmo de retropropagacién es calcular el gradiente
Ve f(x,y) de una funcién arbitraria f. En la funcién anterior & es un conjunto de
variables con respecto a las cuales se quiere calcular el gradiente e y es un conjunto
de variables de las cuales no se requiere la derivada. En el contexto del aprendi-
zaje automéatico interesa buscar el gradiente de la funcién de coste respecto a los
pardmetros del modelo Vg J(0). Para describir el algoritmo de retropropagacién de
manera adecuada, conviene definir un lenguaje mas formal de grafos. En los grafos
computacionales que se utilizan para describir el algoritmo, cada nodo representa
una variable sean estas valores escalares, vectores, matrices o tensores. Ademas de
variables serd necesario definir el concepto de operacion. Las operaciones son funcio-

nes de una o mas variables. Por simplicidad consideraremos tinicamente funciones
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que devuelven una sola variable que puede ser del tipo descrito anteriormente.

Figura 3.1: Diagrama de grafos con tres variables y dos operaciones.

Una flecha dirigida a z desde la variables y significa que la variable z se calcula
operando sobre la variable y. De la misma manera para representar que la variable
y se calcula operando sobre la variable = se traza una flecha desde x hacia y. En la
figura 3.1 se muestra el diagrama correspondiente al grafo descrito. La regla de la

cadena en el célculo de derivadas expresa que:

dz dzd
== d—yd—z. (3.9)

La regla de la cadena se emplea en célculo matemético para obtener la derivada
de una funcién a partir de la derivada de las funciones de las que esté compuesta
ésta. El algoritmo de retropropagacién calcula el gradiente de una red neuronal de
forma eficiente aplicando la regla de la cadena.

Aunque el concepto original de la retropropagacién estuvo basada en ideas del
ambito de la diferenciacién automatica. Fue realmente Rumelhart quién sugirié la

forma moderna del algoritmo adaptado a las redes neuronales [51].

3.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales [52] o también llamadas redes neuronales de
convolucién, son un tipo especializado de red neuronal adaptada para procesar datos
estructurados en cuadricula. Estos datos pueden ser representados conceptualmente
como matrices o tensores. Las imagenes son el ejemplo mas claro de este tipo de
datos. El termino “convolucién” se usa de una manera muy laxa porque la red
emplea un procedimiento matematico que se asemeja con la operacién del mismo
nombre. Aunque realmente la definicién exacta de la operacién en este contexto
difiere ligeramente de la definicién asignada en otros campos. Concretamente la
operacion de convolucién tradicional realiza un volteo de uno de los operandos, algo
que no se realiza en este tipo de redes. Las redes convolucionales son redes neuronales

que emplean la convolucion en al menos una de sus capas.
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La convolucién es un tipo especial de operacién lineal que actia sobre dos fun-
ciones de valores reales. En el caso discreto, la operacion se puede seguir expresando
como una multiplicacién de un vector con una matriz. Solo que esta matriz es un ti-
po especial de matriz Toeplitz llamada matriz circulante por bloques doble. En esta
matriz muchos de los elementos son cero y muchos otros tienen el mismo valor. En
el caso de que los operandos sean funciones discretas de dos dimensiones como las
imagenes de datos, la operacion de convolucion puede ser expresada de la siguiente

manera.

S@i,5) = (I« K)(i,§) = > > I(i+m,j+n)K(m,n) (3.10)

En la terminologia de las redes convolucionales el primer argumento del operador
1 seria la entrada mientras que el segundo K se denomina kernel o filtro. El resultado
de la operacién de convolucién es referido como mapa de caracteristicas.

Como se ha dicho anteriormente, la convolucién discreta es una operacién lineal
que puede ser expresada como una multiplicacion matricial. En una red neuronal
convencional las capas pueden ser representadas de la misma manera como una
multiplicacién matricial con una matriz de parametros. Cada uno de los parametros
de esta matriz describe la interaccién entre cada una de las unidades de entrada con
cada una de las unidades de salida. Por lo tanto, cada unidad de salida interacciona
con cada unidad de entrada. Sin embargo, las redes convolucionales se caracterizan
por tener interacciones dispersas. Esto se consigue haciendo que el tamano del filtro
con el que se realiza la convolucion sea mas pequeno que las dimensiones de los datos
de entrada. Con esta caracteristica, se ve reducido tanto el niimero de pardmetros
necesarios de almacenar como el nimero de operaciones que se precisan para calcular
la salida.

En el disefio de una red neuronal convencional cada pardmetro es usado en una
tnica parte del modelo. Las redes convolucionales, por otro lado, hacen uso del
esquema de pardametros compartidos. Esto significa que pardmetros de diferentes
partes del modelo estan restringidos a tener el mismo valor. O lo que es lo mismo, el
valor aprendido para los pardametros del kernel son los mismos en cada posicion. La
cantidad de pardmetros necesarios almacenar se ve reducida gracias a esta propiedad.

El esquema de parametros compartidos dota a las capas de la red de convolucién
de la cualidad de invarianza a la traslacion. El mapa de caracteristicas que resulta de
cada capa de convolucién en una red convolucional muestra la disposicién espacial
de las caracteristicas en la imagen.

Esta configuracion especial en el nimero y valor de los pardmetros de la red
actia a modo de regularizacién del modelo generado. Esto se consigue en parte

incorporando un conocimiento a priori sobre la distribucién estadistica de los datos.

60 Capitulo 3 Dailos Guerra Ramos

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por:

DAILOS GUERRA RAMOS Fecha: 15/03/2020 11:06:07

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

José Manuel Rodriguez Ramos
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

18/03/2020 20:44:44

Juan Manuel Trujillo Sevilla
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

19/03/2020 09:04:22

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

30/07/2020 08:54:08

60 /133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica
Entrada
N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con aprendizaje automético

3.6. Cofaseado con redes convolucionales

El problema del cofaseado consiste en obtener los valores de salto de pistén entre
cada par de segmentos contiguos del espejo primario del telescopio. Para conseguir
el anterior propdsito, contaremos con una imagen de intensidad recogida en un plano
de deteccién situado a cierta distancia del plano focal.

Una simulacién de esta imagen de intensidad es mostrada en la figura 3.2, en
donde se ha asignado un valor aleatorio de pistén a cada segmento del primario [53].
En la seccién 3.6.5 sera descrito con mayor detalle el proceso de elaboracién de estas
imégenes de difraccién usadas para el entrenamiento del algoritmo. A continuacién
detallaremos el método empleado para resolver el problema de cofaseado haciendo

uso del paradigma de redes convolucionales descrito en la seccion 3.5.

Figura 3.2: Imagen de intensidad en el plano de deteccién.

3.6.1. Periodicidad de los patrones de intensidad

Las imdgenes de intensidad registradas en el plano de desenfoque del sistema
Optico corresponden a patrones especificos determinados por el salto de pistén pre-
sente entre los segmentos. Debido a la regularidad de la onda electromagnética, estos
patrones se repiten de forma periddica. Este efecto ha sido descrito analiticamente
en la seccién 2.8. A continuacién estudiaremos detenidamente dos tipos de regulari-
dades que determinan la forma de los patrones de difraccién. Para disenar con éxito
nuestra red convolucional de cofaseado serd necesario entender adecuadamente es-
tas dos regularidades. En el siguiente andlisis se tratard de manera aislada el efecto
producido por dos segmentos contiguos que generan un frente de onda con un salto

de discontinuidad de magnitud A¢. El patrén de difraccion estudiado sera el valor
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de la intensidad en el plano de deteccion en la direccién perpendicular al salto de la
fase. La medida de intensidad serd realizada coincidiendo con el centro del lado de

los segmentos contiguos ignorando el efecto del resto de lados.

Figura 3.3: Direccién de medida del perfil de intensidad entre segmentos.

El eje x de la figura 3.3 marca la secciéon de la medida de intensidad en el
patrén generado por dos segmentos contiguos. Representaremos en una recta todos
los valores de salto de piston posibles entre los dos segmentos. De esa manera, cada

punto de esta recta estd relacionado con un perfil de intensidad.

(1) Periodicidad A: Los patrones obtenidos en el plano de deteccién cambian con
la variacién del salto de pistén entre los segmentos. Asumiendo iluminacién
coherente monocromética, el perfil de intensidad generado por un salto de
pistén Ag = pg es el mismo que el generado por un salto de valor Ap = pgtnA
siendo n € N. Es decir, los patrones cambian con una periodicidad igual a la
longitud de la onda de luz utilizada, A. Con el empleo de imdgenes medidas
con una unica longitud de onda, la red neuronal solo podra establecer una
correspondencia biunivoca entre patrones con saltos de pistén comprendidos
en un rango de [pg,po + A] dénde py es cualquier valor de salto de pistén
que se tome como referencia. En el esquema de la figura 3.4 se muestra este
comportamiento. Dado el patrén asociado a un punto cualquiera pg de la recta,

éste coincide exactamente con el patron asociado con el punto punto py + A.

(11) Patrones especulares: Por otro lado, se observa que los patrones generados por
un salto de pistén A¢ = pg + p guardan una simetria especular con respecto a
los generados por un salto de pistén A¢ = pg—p. En este caso pg es un salto de
piston de referencia con valor py = in%, siendo n € N. Ademds, p es cualquier
valor de salto de piston. El eje de esta simetria especular corresponde con la
recta delimitada por la discontinuidad de la fase. Es decir, el segundo patrén
se obtendria volteando el primer patrén con respecto al borde de unién de los

segmentos. A pesar de esta sutil diferencia entre estos dos tipos de patrones, a
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Ap

Figura 3.4: Periodicidad A en los patrones de difraccion.

todos los efectos serd necesario considerarlos iguales. La red tendria dificultades

al diferenciar uno de otro particularmente para valores pequenos de p. Este

hecho restringe atin més el rango de saltos de pistén para el cual la red podria

marcar la correspondencia biunivoca con los patrones, si estos son medidos

con una sola longitud de onda. Esta simetria especular queda representada

esquemdticamente en la figura 3.5.

N\

15|
\
n
: / \/
\Y /

Figura 3.5: Simetria especular de los patrones de difraccion.

3.6.2. Medidas con multiples longitudes de onda

Hemos visto en el apartado 3.6.1 que con una tunica longitud de onda solo es

posible determinar el salto de pistén en un limitado rango debido a ciertas regula-
ridades entre los diferentes patrones. Para ampliar este rango es necesario romper
esta ambigiiedad presente en los patrones que utiliza la red como datos de entra-
da. Incorporar medidas simultdneas con diferentes longitudes de onda alivia este

problema [54]. En estas circunstancias para un mismo salto de pistén los patrones
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(a) Ap=0Xxo (b) Ap=1Xo (c) Ap=2Xg (d) Ad=3A

Figura 3.6: Imagenes RGB creadas a partir de tres medidas de intensidad.

generados son distintos para cada longitud de onda. De esta manera se puede es-
tablecer la buscada relacién biunivoca entre el conjunto de patrones ofrecidos por
las diferentes longitudes de onda con el salto de pistén correspondiente. Esta nueva
configuracién permite considerar un rango mayor de valores de salto de pistén con
correspondencia biunivoca con sus patrones. El tamano de este rango depende del
numero y el valor de las longitudes de onda aniadidas. El mayor rango alcanzable por
un conjunto de longitudes de onda sin ambigiiedad en los patrones se define como
el rango de captura teérico maximo del algoritmo.

Pensemos en el patrén de intensidad generado por un salto de pistéon A¢ medido
con tres diferentes longitudes de onda, Ag, A1, Ao. Entre los dos segmentos conside-
rados existe una discontinuidad vertical. Con fines ilustrativos podemos asumir que
las medidas respectivas en cada longitud de onda corresponden con los canales del
color en una imagen RGB. En la figura 3.6 se muestran cuatro casos distintos para
saltos de discontinuidad de valores 0,1\, 2o, 3A\g. En el primer caso los dos seg-
mentos estan cofaseados haciendo que la intensidad sea constante en todo el patrén.
En el resto de casos, los patrones generados con la medida asociada a la longitud
de onda Ag coinciden. Sin embargo las medidas relacionadas con las longitudes de
onda A; y Ay son diferentes dado que varia la periodicidad con la que se repiten
estos patrones. Esto se traduce en imdgenes de diferente color lo que permite a la
red neuronal distinguir medidas mas alla del limite impuesto por la periodicidad A
de las medidas monocromaticas. En figura 3.6 se observan los patrones de intensi-
dad coloreados artificialmente asociando cada canal Ag, A1, Ay con los canales RGB
de una imagen. En la primera subfigura de la izquierda 3.6a, las tres longitudes de
onda generan el mismo patrén de intensidad plano, lo que supone que los canales
R = 255,G = 255,B = 255 tengan los tres el mismo valor. En las siguientes subfigu-
ras, el canal R = 255 es igual pero sin embargo el G y el B son diferentes. De ahi
ese color amarillo anaranjado.

A lo largo de este estudio se utilizardn cuatro medidas de longitudes de onda
diferentes. Estas longitudes de onda estén especificadas en el cuadro 3.1. Una manera
de pensar en este concepto es considerar que cada pixel de la imagen de medida esté
compuesto por cuatro valores diferentes. Esta combinaciéon de valores en el pixel

crean la cualidad “color” que serda empleada para distinguir patrones de salto de
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piston superiores a \g.

Cuadro 3.1: Longitudes de onda empleadas en la simulacién

Valor
Ao 700 nm
A1 0.930)
Xo 0.860)
Az 0.790)\

Se utilizara el valor Ag = 700 nm como la longitud de onda referencia con respecto

a la cual se llevaran a cabo las medidas.

3.6.3. Descomposicion de los valores de salto de pistén

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos son entrenados con datos adecua-
damente etiquetados. Lo anterior quiere decir que es necesario suministrar durante
el entrenamiento los valores de salto de pistén junto con los patrones de difraccién
generados por éstos. Un primer acercamiento podria ser asociar a cada patrén con
el valor correcto de salto de pistén dentro del rango de captura. Esto convertiria
el problema en una gran tarea de regresion que busca la correspondencia entre las
imagenes de difraccién y sus valores numéricos escalares de salto de pistén de salida.
Con este enfoque, la tarea de regresiéon se vuelve extremadamente compleja a me-
dida que aumenta el rango de captura, llegando al punto de hacer completamente
ineficiente el aprendizaje de la red neuronal. Sin embargo, aprovechando las regu-
laridades de los patrones descritas en el apartado 3.6.1, es posible descomponer la
prediccion del salto de pistén en dos tareas: una de regresion y otra de clasificacion.
Esto hace més robusto el entrenamiento de la red neuronal ya que entrenar una

tarea de clasificacién es en general mas estable que una tarea de regresién.

Rango de

ambigliedad Ao

S :\3 : -
N2 p A

Rango de captura

Figura 3.7: Salto de fase como combinacién de valor numérico y categérico.

Imaginemos una linea horizontal que contiene todos los posibles valores de salto
de piston dentro del rango de captura. Es posible expresar cada punto de esta recta

como una combinacién de un valor categérico y un valor numérico continuo acotado.
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Para ello primeramente es necesario dividir el rango de captura contenido en la recta
de los saltos de pistén en intervalos de tamarnio A/2. Cada uno de estos intervalos de
ambigiiedad seran identificados con un valor categérico distinto. Utilizamos en este
caso, nimeros naturales para distinguir las diferentes categorias. La determinacién
de la categoria a la que pertenece un determinado salto de pistéon supondria una
tarea de clasificacién. Por otro lado, un valor numérico positivo no mayor de A/2 es
empleado para especificar la distancia al salto de pistén de referencia mas cercano.
Este salto de piston de referencia tiene el valor +n), siendo n € N. Por lo tanto,
si la categorfa de un salto de pistén es par implica que la referencia mas cercana
quedaria a la izquierda. Si por el contrario, la categoria del rango de ambigiiedad que
le corresponde es impar, el salto de referencia més cercano para el valor numérico
quedaria a la derecha. La determinacién de este valor numérico puede ser descrita
como una tarea de regresion.

La figura 3.7 representa visualmente la descomposicién del valor de salto pistén
anteriormente explicada. En la figura se observa un salto de pistén de valor Agy
dentro del rango de captura. Este puede ser expresado con un rango de ambigiiedad
de valor categdrico 3 junto con un valor numérico positivo p menor que A/2. Como
el rango de ambigiiedad es impar, el salto de referencia mas cercano py = +n\
quedaria a la derecha de Agg. Y el valor p es la distancia entre el salto de referencia

po mas cercano y Adyg.

3.6.4. Arquitectura de la red convolucional

En el contexto del aprendizaje automatico, los datos de entrada a una red con-
volucional son representados en su forma méas general como un tensor X compuesto
por 4 dimensiones. En el convenio adoptado en este estudio, la primera dimensién
indexa diferentes ejemplos de intersecciones que consideraremos dentro de un mismo
lote. Las dos siguientes dimensiones hacen referencia a las coordenadas espaciales
dentro de la imagen de la interseccién. Y la tltima indexa las medidas realizadas de
la misma intersecciéon con diferentes longitudes de onda. Esta tltima dimensién es
también conocida como “canal” por su analogia con las componentes del color RGB
en las imagenes naturales.

Las tareas de regresién y clasificacién que son requeridas para obtener el valor
de salto de pistéon seran llevadas a cabo por dos redes convolucionales separadas.
Ambas redes tienen una estructura idéntica salvo la unidad de salida y los tipos de
datos que devuelven.

En la figura 3.8 se muestra de manera esquematica la red propuesta para el
problema de cofaseado de segmentos. La subimagen de la interseccién medida con

multiples longitudes de onda representa el dato de entrada a la red. Como se puede
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CNN
Regresion

CNN
Clasificacion

Figura 3.8: Red convolucional formada por dos ramas: clasificacién y regresion.

observar en la figura, la red estd compuesta por dos ramas. Una de las ramas serd
la encargada de predecir los valores categdricos de los rangos de ambigiiedad de los
saltos de piston mediante una tarea de clasificacién. Mientras que la otra rama estd
designada a la prediccién de los valores numéricos continuos usando una tarea de
regresion. En las siguientes secciones seran detalladas cada una de estas dos ramas

individualmente.

Arquitectura de la rama convolucional de regresion

En el caso de la rama convolucional de regresion, los datos de salida serén tensores
compuestos por 2 dimensiones. La primera dimensién nuevamente hace referencia a
la posicién de la respuesta dentro del lote mientras que la segunda indexa cada una
de las tres predicciones que la red neuronal hace asociadas al valor numérico de salto
de pistén entre cada par de segmentos de la interseccién. Estas tres predicciones son
valores reales que pueden ser interpretados estadisticamente como el valor medio
de una distribucién gaussiana de tres variables cuya matriz de covarianza es la
matriz identidad. Esta distribucién de probabilidad de tres variables conforma la
respuesta de la red neuronal. La unidad lineal en la capa de salida es la adecuada
para representar una respuesta de este tipo. Esto se conseguiria matematicamente
con una transformacién afin sobre el vector largo generado como resultado de la

capa previa a la de salida y = W Th +b.

Ado
CNN

Regresion il

Ab:

Figura 3.9: Tipo de datos de entrada y salida de la rama convolucional de regresion.
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En la figura 3.9 se ilustra el tipo de datos que la red convolucional de regresién
necesita de entrada junto al tipo de estructura de datos que devuelve como salida.
En ese caso la entrada estd formada por un lote de una tunica interseccion. La salida
la compone un vector de 3 elementos que contiene las respuestas a los tres saltos
que contiene la interseccion.

Una vez especificados los tipos de datos de entrada y salida, pasaremos a des-
cribir la arquitectura de la red de convolucién en si misma. La primera parte de la
arquitectura estéd compuesta por tres capas ocultas convolucionales con ocho filtros
cada una. Los tamanos de los filtros con los que se realiza la convolucién en cada
capa son 7x 7,5 x5y 3 x 3 respectivamente. Cada una de las capas de convolucién
va seguida de una funcién de activaciéon ReLU. A las tres capas convolucionales le
sigue una capa de max-pooling que reduce a la mitad los mapas de caracteristicas
obtenidos en la capa previa. Finalmente la capa de salida, que consistira en una
transformacion afin aplicada sobre los valores devueltos por la capa de max-pooling.
En el cuadro 3.2 se muestran la forma y tamaifio de las activaciones en cada capa. El
campo “MAXPOOL” del cuadro 3.2 corresponde con la capa de max-pooling. En el
mismo cuadro, se ha utilizado el término “DENSA” para referirse a la capa lineal
de salida. El nimero total de pardmetros de la red es 6089 contabilizando el bias en

cada capa correspondiente.

Cuadro 3.2: Red convolucional de regresiéon

Forma de activacién Tamano activacién Pardmetros

ENTRADA 42 x42 x4 7056 0
CONV1 36 x 36 x 8 10368 392 + 8
CONV2 32x32x%x8 8192 200 + 8
CONV3 30 x 30 x 8 7200 2+ 8
MAXPOOL 15 x 15 x 8 1800 0
DENSA 3x1 3 5400 + 3

Ya que los valores de salida de la red de regresion se espera que estén acotados
entre los valores [0, /2], es posible anexar a la capa lineal de salida una versién
escalada de la unidad sigmoidal. Esta funcién sigmoidal multiplicada por el factor
A/2 opera individualmente sobre cada elemento de la respuesta para restringir asi
las predicciones al rango deseado.

En la figura 3.10 se muestra el diagrama de la red usada para llevar a cabo la

tarea de regresion en la prediccion del salto de pistén.

Arquitectura de la rama convolucional de clasificacién

Los datos de salida en la rama de clasificacién son tensores de tres dimensiones.

Las dos primeras dimensiones del tensor tienen un uso analogo al caso de regresion.
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ENTRADA

MAX-POOL

LINEAL

Figura 3.10: Representacion de la arquitectura de la red de regresion.

Es decir, la primera de las dimensiones dedicada a las diferentes respuestas para
las intersecciones independientes consideradas dentro un mismo lote. Y a través de
la segunda dimensiéon se accede a cada una de las tres respuestas de los tres saltos
de piston dentro de cada interseccion. Por tltimo, la tercera dimension tiene un
tamano igual al numero de categorias de intervalos considerados en el rango de
captura. Los valores del tensor a lo largo de esta tltima dimensién son interpretados
como la distribucién de probabilidad de una variable discreta que puede tomar
tantos valores como numero de categorias de los rangos de ambigiiedad. La unidad
de salida apropiada para representar una distribuciéon multinoulli de este tipo es la

unidad softmax que ha sido descrita en la seccién 3.3.3.

C[0,0] - C[0,n]

CNN
Clasificacion crol ctnl
C[2,0] - C[2,n]

Figura 3.11: Representacién de datos de entrada y salida en la red de clasificacion.

La figura 3.11 muestra la dimensionalidad de los datos de salida para la red de
clasificacion donde se ha considerado una unica interseccién en el lote de los datos
de entrada por simplicidad.

La primera parte de la arquitectura de la red convolucional usada para la tarea
de clasificacion es exactamente la misma que la escogida para la red de regresién.
Tres capas ocultas convolucionales de ocho filtros cada una con kernels de tamafio
7x7,5x5y 3x3 respectivamente. Estas tres capas convolucionales preceden a una

capa max-pooling, de forma andloga a la red de regresién. Finalmente la capa de
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salida, como ha sido mencionado anteriormente, consistiria en una unidad softmax.

Cuadro 3.3: Red convolucional de clasificacién

Forma de activacion Tamafo activaciéon Pardmetros

ENTRADA 42 x42 x4 7056 0

CONV1 36 x 36 x 8 10368 392 + 8
CONV2 32 x32x8 8192 200 + 8
CONV3 30 x 30 x 8 7200 72+ 8
MAXPOOL 15 x 15 x 8 1800 0
SOFTMAX 132x1 132 237600 + 132

En el cuadro 3.3 se sintetizan los valores elegidos para el diseno de la red. En la

capa softmax se ha tenido en cuenta el rango de captura impuesto en la simulaciéon
+11\. Los saltos de pistén con ese rango de captura pueden caer en 44 diferentes

rangos de ambigiiedad.

ENTRADA

convs

max-pooL —/

SOFT-MAX

Figura 3.12: Arquitectura de la red de clasificacién.

En la figura 3.12 se encuentra representada la arquitectura elegida para la red

de clasificacién.

3.6.5. Simulacién de datos de entrenamiento

Los datos de entrenamiento son imagenes del plano de detecciéon generados me-
diante simulacién digital. Estos datos son creados en cada paso de entrenamiento
del algoritmo. Es decir, no existe un conjunto de datos fijo de entrada sino que los
lotes de ejemplos son creados continuamente en cada iteracién del aprendizaje. El
proceso de creacién de estos datos consta de varias etapas diferenciadas, a saber:
elaboracién del campo complejo discreto en la pupila, propagacién del campo hasta

el plano conjugado, filtrado de imagen de intensidad con funcién de transferencia
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de la atmdsfera de larga exposicién. A continuacién se pasara a describir en detalle

cada una de estas etapas:

1. Elaboracién del campo complejo en la pupila: Una matriz compleja de
1024 x 1024 elementos contiene los valores del campo en la pupila. Cada uno
de estos elementos de la matriz representa el valor del muestreo de la funcién
continua del campo complejo en la pupila. Estas muestras estan distribuidas
en forma de cuadricula cubriendo toda la extensién del dominio del campo
en la entrada del sistema. Los valores complejos de la matriz estdan formados
por un componente real y otro imaginario. Los valores reales de los elementos
complejos de la matriz representan la amplitud del campo, son unidad para
aquellas posiciones que caen dentro de las dimensiones fisicas de la apertura y
cero en caso contrario. La fase del campo representada por los valores imagi-
narios tienen el valor correspondiente al piston del segmento al que pertenezca

la posicién de la muestra en la pupila.

Se toman valores de pistén aleatorios para cada uno de los 36 segmentos. El
valor de cada pistén es muestreado de una distribucién uniforme. La diferencia
de pistén entre cualesquiera dos segmentos debe estar contenida en el rango de
captura para el cual se pretende entrenar el algoritmo. Los valores de la fase
de la matriz del campo de la pupila se obtienen utilizando la relacion matricial
entre las coordenadas cartesianas y axiales descrita en la ecuacién 2.6. Una
vez creada la versién discreta del campo en la pupila se procederd al célculo

de su propagacion.

2. Propagacion del campo hasta el plano conjugado: Para obtener el valor
del campo complejo en el plano conjugado se procederd a utilizar la ecuaciéon
de Fresnel. Sera empleada la forma descrita en la ecuacion 2.8, siendo el campo
de entrada U'(x,y) el de la pupila obtenido en el paso anterior. El campo en el
plano conjugado se calcula para las cuatro longitudes de onda consideradas en
el cuadro 3.1. El valor de la longitud de onda se incorpora al construir la funcién
de transferencia de difraccion de Fresnel en la ecuacién 2.10. La distancia de
propagacién z = 3041.1m fue justificada en la seccién 2.9. Finalmente, se
calcula la intensidad como el cuadrado del médulo del campo complejo del

plano conjugado.

3. Filtrado con la funcién de transferencia de larga exposicién de la
atmoésfera: En esta etapa del procesamiento se simula el efecto de la tur-
bulencia promediada en la imagen de larga exposicién. Para ello es necesario
realizar una convolucién con la funcién de transferencia de modulacién de la

atmosfera. Primero se toma un valor de pardmetro de Fried de una distribu-
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cién uniforme entre los valores 7o = 0.1m y rq = 0.2m. El valor de Fried por
tanto, varfa en cada simulacién de manera aleatoria. Se utiliza ese valor rg
como longitud de coherencia de la atmdsfera para una longitud de onda de
500nm. A continuacidn se ajusta ese valor de ry a cada una de las longitudes

de onda de la operacién, \; del cuadro 3.1. Este ajuste viene dado por:

o (<2 )" 1)
0 500 nm

Este valor rai, junto con la distancia al plano conjugado z, son usados para
elaborar la funcién de transferencia de larga exposicion de la atmésfera Hy g,
descrita en la ecuacion 2.18. La imagen de larga exposicién promediada con la
turbulencia atmosférica se obtiene como la anti-transformada de Fourier del
producto de la funcién de transferencia de la atmoésfera Hpg con el espectro
de la imagen de irradiancia generada en el anterior paso. Esto se repite para
la imagen generada por cada una de las cuatro longitudes de onda del cuadro
3.1.

3.6.6. Preprocesado de los datos

Como se ha comentado anteriormente las redes convolucionales estan especial-
mente disefiadas para procesar datos estructurados en forma de cuadricula. La ima-
gen de intensidad de la figura 3.2 es un ejemplo de este tipo de datos. Sin embargo,
serd necesario reestructurar la informacion contenida en la imagen cruda anterior
con el fin de conseguir un entrenamiento mas agil, robusto y eficiente por parte de

la red.

(1) Recorte de intersecciones: Como parte del preprocesamiento de los datos, es
preciso extraer primeramente subimégenes centradas en las intersecciones. Lla-

mamos intersecciones a los puntos de unién de tres segmentos.

Un ejemplo de estas subimégenes es delimitado con una linea discontinua en
la figura 3.2. El tamaiio de esta subimagen es 42 x 42. La longitud del lado
equivale a la mitad de la distancia al centro del segmento hexagonal desde

cualquiera de sus vértices.

En este mismo paso del preprocesamiento, se generan las etiquetas correspon-
dientes de cada interseccién. Estas etiquetas seran utilizadas por el algoritmo
en la funcién de coste para actualizar los pardmetros de la red en la direccién
de la prediccién correcta. Primero se calculan los saltos de piston presentes en
cada interseccién mediante la diferencia de los valores de pistén asignados a

los segmentos en el momento de la generacién de la imagen. Seguidamente, se
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Figura 3.13: Subimagen de una interseccién en la imagen de difraccién.

descomponen cada uno de los tres saltos de la interseccién en sus componen-
tes numérico y categdrico. En total se adjudican seis etiquetas distintas, i.e.
tres valores flotantes y tres categorias de rangos de ambigiiedad, para cada

subimagen de interseccién.

(11) Volteo horizontal de intersecciones: Las intersecciones disponibles en la imagen
de intensidad 3.2 se pueden clasificar principalmente en dos grupos en funcién
de su morfologia. Estos dos grupos dependen de la orientacién de los lados de

los segmentos que forman la interseccién.

Figura 3.14: Los dos tipos de intersecciones segin su morfologia.

Una representacién de los elementos de cada grupo es mostrada en la figura
3.14. Las subimégenes de uno de estos grupos seran volteadas horizontalmente

con el objeto de homogeneizar los datos de entrada de la red.

En el caso de que la interseccién haya sido volteada, las etiquetas serdn asig-
nadas de acuerdo a este ajuste. Si los saltos de pistén fueron calculados como
las diferencias entre segmentos siguiendo el sentido de las agujas del reloj, en
el caso de la intersecciones volteadas se seguira el sentido inverso para calcular

los saltos.
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3.6.7. Proceso de entrenamiento

El entrenamiento supervisado de una red neuronal debe ser llevado a cabo utili-
zando una base de datos de entrada con sus valores de salida correctos. Sin embargo,
obtener un conjunto de datos de imagenes de intensidad producidas por interseccio-
nes de segmentos de telescopio reales debidamente etiquetados con los correspon-
dientes saltos de pistén es una tarea complicada. Un enfoque alternativo consiste
en producir artificialmente estos datos de entrenamiento por medio de simulaciones
fisicas por computador. En este estudio, el entrenamiento supervisado de las redes
serd efectuado sirviéndose de este dltimo recurso. Una de las desventajas de este
enfoque es que el desempeno final de la red neuronal en un entorno fisico real es-
tard supeditado en gran medida por la exactitud de las simulaciones. Por otro lado,
el hecho de poder generar una base de imégenes de entrenamiento arbitrariamen-
te extensa elimina la necesidad de tener en cuenta muchos otros aspectos clave en
el entrenamiento de redes cuando para ello se cuenta inicamente con una base de
datos limitada. Los aspectos relacionados con la regularizacién, por ejemplo, son
algunos de esos problemas que desaparecen con una creciente cantidad de datos de
entrenamiento.

Otra consecuencia de crear datos de entrenamiento nuevos a cada paso es que el
entrenamiento y la prueba del modelo se realizan de forma simultanea. La exactitud
de la red alcanzada durante el entrenamiento es también el valor del desempeno final
del modelo. Cada ejemplo que encuentra la red durante el entrenamiento representa
un dato nunca visto antes. De esa manera desaparece también el concepto de época
referido a un pase completo del conjunto de datos ya que en este caso este conjunto
es ilimitado.

En cada paso iterativo del entrenamiento, un lote de ejemplos etiquetados es
generado por simulacién. Las intersecciones de segmentos asi elaboradas contienen
valores de salto de pistén sacados de una distribucién uniforme de probabilidad en
el rango de captura seleccionado para el algoritmo. Las imagenes de intensidad del
plano de deteccién son filtradas con la funcién de transferencia de larga exposi-
cién de la atmésfera descrita por Fried con un valor aleatorio de ry uniformemente

distribuido en el intervalo [0.1,0.2].

Cuadro 3.4: Parametros de la simulacion I

Pardmetro Valor

Tamano del detector 1024 x 1024
Rango de captura +11A

Pardmetro de Fried — r(@500nm) = 0.1

Error de pulido N.A.
Error de tip-tilt N.A.
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En la tabla 3.4 se sintetizan los parametros de las simulaciones de las imagenes
usadas para entrenar la red. Los errores de pulido y tip-tilt residual no son incluidos
en esta primera simulacion.

Asumamos que la funcién f* representa matemadaticamente la correspondencia
auténtica entre las imagenes de interseccion con el valor medio de la distribucion de
probabilidad de los valores de los tres saltos de pistéon entre los segmentos. Entonces
buscamos determinar el conjunto de pardmetros de la red neuronal € que defina una
relacién y = f(X;0) lo més cercana posible a f*. Para ello es importante definir
una funcién de coste que aporte una idea cuantitativa de lo cerca o lejos que estd
cierta combinacién de parametros 6 de representar la funcién f*. La medida de la
entropia cruzada entre los datos de entrenamiento y la distribucién de probabilidad
que predice el modelo de la red es un buen indicativo.

El valor del gradiente de la funcién de coste con respecto a los pardmetros de la
red es calculado mediante retropropagacién. Seguidamente se realiza el aprendizaje
de los pardametros @ incrementando el valor de éstos en la direccién que indica
el negativo del gradiente en una cantidad proporcional a la tasa de aprendizaje. La
magnitud de la tasa de aprendizaje se actualiza de forma adaptativa en cada paso del
entrenamiento mediante la regla de Adam descrita en [55]. La tasa de aprendizaje
inicial es un hiperparametro que previamente ha sido seleccionado mediante una
buisqueda aleatoria segiin se sugiere en [56].

Es deseable que inicialmente las activaciones de las unidades tengan unas propie-
dades estadisticas similares a lo largo de toda la red. Para ello, se emplean valores
iniciales para los pardmetros segiin la conocida como inicializacién de Xavier [57].
Segtn este tipo de inicializacién, los valores iniciales de los pardmetros de cada capa
son sacados de una distribucién normal. Esta distribucién tiene media cero y va-
rianza 2/(r¥ + ), siendo 7; y 7, el nimero de conexiones de entrada y salida de la

capa k.

Entrenamiento de la rama convolucional de regresion

En el caso de las distribuciones gaussianas que representan las predicciones de
la red de regresion, la solucién de minima entropia cruzada equivale exactamente a

minimizar el error cuadratico medio:

1
J(0) = SEx ypuuna |y = F(X5 0)|” + const (3.12)

En la grafica que se muestra en la figura 3.15 puede verse la evolucién del proceso
de entrenamiento de la red de regresion. En el eje vertical es representado en escala
logaritmica el valor de la funcién de coste en unidades de fracciones de la longitud de

onda de referencia utilizada Ag. El eje horizontal representa el ntiimero de la iteracién
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del algoritmo de aprendizaje. A cada paso de la iteracién la red procesa en paralelo
un lote de 54 ejemplos de intersecciones. La funcién de coste de la regresion presenta
una varianza elevada debido en gran medida al pequeno tamafio del lote de ejemplos
usados en cada paso durante el entrenamiento. Por ese motivo, la curva mostrada
en la figura 3.15 ha sido suavizada con una media movil de los valores de los tltimos

diez pasos del entrenamiento.

0,01

0,005

0,001

0,0005

Error cuadratico medio [A?]

500 1000 1500 2000 2500

pasos [#]

Figura 3.15: Entrenamiento de la rama convolucional de regresion.

Como se puede observar en la grifica en torno al paso de entrenamiento 2500
se alcanza un error cuadratico medio en las predicciones de 0.000233\2. Teniendo
en cuenta que la medida se realiza con respecto a la longitud de onda de referencia
Ao = 700nm, significa que se alcanza un error raiz promedio de 10.68 nm. En la

iteracién 2500 la red ha procesado 135000 ejemplos de intersecciones distintas.

Entrenamiento de la rama convolucional de clasificaciéon

La funcién de coste apropiada para medir la bondad de las respuestas de la rama
convolucional de clasificacién es la disimilitud entre las distribuciones de probabili-
dad. La distribucién empirica definida por los datos de entrenamiento debe ser lo
maés parecida posible a la que representa el modelo. Esto corresponde a minimizar

la funcién de la entropia cruzada para softmax siguiente:

J(0) =log (Z CXP(Z]‘)) — % (3.13)

donde los valores z corresponden con las log-probabilidades sin normalizar que
provienen de la capa lineal previa a la softmax. La anterior, es la funcién de coste a

minimizar durante el entrenamiento.
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Figura 3.16: Entrenamiento de la rama convolucional de clasificacion.

En la figura 3.16 se muestra el proceso iterativo en el que se observa la exactitud
de las predicciones de la rama convolucional de clasificacién a medida que evoluciona
el entrenamiento. La exactitud equivale a la proporcién de aciertos de la red en los
rangos de ambigiiedad de los saltos de piston. Como puede verse, el porcentaje de
aciertos llega rdpidamente a cerca del 98 %. Esto indica que dos de cada cien saltos de
piston presentados a la red adecuadamente entrenada, son clasificados en intervalos

de ambigiiedad incorrectos.

Valores de salto de piston en la frontera de rangos de ambigiiedad

A pesar de ser un nimero alto de aciertos, los errores de clasificacién pueden ser
problematicos. En sistemas de espejos de tres anillos la red debe ser capaz de resolver
adecuadamente 144 saltos asociados a las 48 intersecciones presentes. Tres errores de
clasificacién pueden ser catastréficos sobre todo si no se puede identificar cuales son.
Ademads, como veremos a continuacion, entre los errores de clasificaciéon cometidos
que describe la estadistica de la gréfica 3.16, hay casos que son imposibles de corregir
por la red. Los patrones de intensidad para valores de salto de piston que caen
cerca de la frontera entre dos rangos de ambigiliedad pueden estar infinitesimalmente
proximos. Pero sin embargo esos saltos siguen siendo etiquetados como dos categorias
de rangos de ambigiiedad distintas.

Veamos un ejemplo para ilustrar este problema. Consideremos una recta en la
que cada punto se corresponde con un valor de salto de pistén distinto dentro del
rango de captura. En esta recta existen dos intervalos contiguos asociados a rangos
de ambigiiedad consecutivos que llamaremos N y N + 1 respectivamente. Pensemos
ahora en los patrones de intensidad generados por dos saltos de pistéon que se co-

rresponden con sendos puntos de la recta p; y py diferentes pero infinitesimalmente
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Ad

Figura 3.17: Saltos de pistén cerca de la frontera entre rangos de ambigiiedad.

préximos. Finalmente, imaginemos que p; queda a la izquierda de la frontera entre
los rangos y po cae a la derecha. La figura 3.17 representa esta situacién. Al estar los
puntos p; y pe infinitesimalmente préximos en la recta, sus patrones de intensidad
son, a efectos practicos, idénticos. A pesar de ello, las categorias de rango de am-
bigiiledad asignadas en las etiquetas a cada uno de los saltos son diferentes. Por lo
tanto, en esas circunstancias la red es incapaz de discernir entre diferentes rangos de
ambigiiedad cuando los datos de entrada son practicamente iguales. Asi que estos
errores de clasificacién son insalvables. Este hecho justifica parcialmente que la exac-
titud de las predicciones de la rama de clasificacién durante el entrenamiento nunca
llegue al 100 % de aciertos. Més adelante veremos cémo estos errores de clasificacién
son irrelevantes al componer el salto de pistén combinando los resultados de las dos

ramas de la red.

3.7. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes [58] son una familia de redes neuronales espe-
cializada en procesar datos secuenciales. De la misma forma que las redes convolu-
cionales se adaptan a los valores X organizados en cuadricula como imégenes, las
redes recurrentes estan especialmente disenadas para procesar secuencias de valores
™ ... (™ Por simplicidad, consideraremos que cada elemento de la secuencia
x® contiene un vector. El superindice denota la posicién del elemento en la se-
cuencia, pero no tiene por qué significar literalmente el tiempo en el mundo real.
En algunos casos puede haber conexiones hacia atrds que reflejan la influencia a
elementos previos en la secuencia.

Las redes recurrentes tienen la peculiaridad de que pueden ser facilmente escala-
bles para tratar largas secuencias de datos. Con este tipo de redes es también posible

otras configuraciones més elaboradas de correspondencias de secuencias a secuen-
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(a) (b) Uno a (c) Variosa (d) Varios a va- (e) Varios a
Unoa varios. uno. rios. varios.
uno.

Figura 3.18: Configuraciones de correspondencias de secuencias.

cias de longitudes variables. Este es el caso de la traduccién de texto en donde el
tamafio de las secuencias de entrada y salida pueden variar. En la figura 3.18 se
observan algunas de las configuraciones posibles en funcién de las caracteristicas de
las secuencias modeladas. En este estudio se usard la configuracién “varias a varias”
mostrada en la subfigura 3.18e, dénde el tamailo de la secuencias de entrada y salida

son fijas y conocidas a priori.

Al igual que las redes convolucionales, las recurrentes también utilizan el recur-
so de parametros compartidos en diferentes partes del modelo. En este caso, los
pardametros son los mismos al procesar cada elemento de la secuencia. Haciendo es-
to, implicitamente se asume cierto nivel de estacionariedad, es decir las propiedades
subyacentes no cambian a lo largo de la secuencia. Esto permite extender el modelo
y aplicarlo a secuencias de diferentes tamafios y generalizar bien entre diferentes

muestras.

Las redes recurrentes son conocidas por ser un sistema Turing completo. Estos
sistemas son capaces de simular cualquier algoritmo dados suficientes datos y re-
cursos de computacion. Esto, a pesar de ser un resultado tedricamente valido, no
tiene mucha aplicacién en la préactica debido a la poca realista cantidad de recursos
y datos requeridos en configuraciones arbitrarias [59].

En términos de grafos computacionales, un disefio de red recurrente implicaria la
introduccion de ciclos que representan la influencia del valor presente de una variable
con el valor de esa variable en tiempos posteriores. Los grafos computacionales son
una manera de formalizar la estructura de un conjunto de cdlculos, como los que
estan involucrados en la correspondencia entre valores de entrada y parametros con
los valores de salida y funcién de coste. Un cédlculo recursivo se puede representar
en un grafo computacional que tiene una estructura de repeticion. Desplegar un
grafo de estas caracteristicas resultaria en una estructura de red con pardmetros
compartidos.

Muchas redes recurrentes utilizan unidades ocultas gobernadas por una ecuacién
similar a 3.14. En ese caso se leeria la informacién del resultado del paso previo

junto con el dato del elemento de la secuencia correspondiente.
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RO — (R, 20, 9)

(3.14)

Una red recurrente formada por una sola unidad oculta se muestra en su forma

de grafo recursivo desplegado en la imagen 3.19.

Figura 3.19: Red neuronal recurrente de una sola unidad oculta.

A diferencia de los perceptrones multicapa, la funcién f de la ecuacién 3.14 no
solo opera sobre el resultado de la capa anterior, sino que también lo hace sobre
el elemento de la secuencia del orden correspondiente. Las redes recurrentes explo-
tan el esquema de parametros compartidos como puede apreciarse en el vector de

pardmetros 6 de la ecuacién 3.14, comin para todas los pasos de la secuencia.

3.8. Redes recurrentes bidireccionales

En algunos casos puede ser deseable realizar predicciones basadas no solo en los
elementos previos de una secuencia sino también en los elementos posteriores. Las
redes recurrentes bidireccionales [60], [61] siguen un esquema adaptado para tratar
esta casuistica. Para ello se emplea el uso combinado de dos redes recurrentes. Una
de estas redes recurrentes recorre la secuencia en el sentido aportado por el indice de
los elementos, mientras que la otra red recurrente la recorre en el sentido contrario.
De esta manera, acoplando los estados de ambas redes, que denotaremos h® y g
se obtiene una respuesta que depende de los elementos de la secuencia completa. En
realidad las dos redes en ambos sentidos esta aisladas la una de la otra salvo en el
momento de componer la prediccién para cada uno de los elementos.

En la figura 3.20 se muestra el esquema general de este tipo de redes. En la
parte inferior del diagrama se representa la sub-red recurrente con los estados h(*)
asociados que procesa la secuencia en el sentido creciente. Mientras que en la parte
superior, la sub-red con los estados g(*), procesa la secuencia en sentido inverso.
Combinando los estados de las redes en cada paso t se obtiene una salida influida

por los estados previos y posteriores. En forma matemética seria:
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Figura 3.20: Red neuronal recurrente bidireccional.
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o) = f(f(h"V,2";0,), f(g", 2" 0,): 0,). (3.15)

z ! .7 .
Dénde f* es una operaciéon parametrizada sobre los estados de las sub-redes. Esto
dltimo puede ser simplemente una concatenacién de los vectores de los estados de

salida de las sub-redes, seguida de una capa neuronal densa.

3.9. Unidad GRU

Las redes recurrentes pueden tener problemas debido al efecto de explosién y
desvanecimiento de los gradientes durante la retropropagacién [62]. Es por eso que
normalmente se utilizan otro tipo especial de unidades que suelen contener ademés
mecanismos de atencion y olvido adaptados a secuencias en las que no todos los
elementos son igualmente importantes. Las unidades recurrentes bloqueadas, en sus
siglas en inglés GRU, son un tipo de estas unidades [63]. Se trata de una simplifica-
cién con menos computacién que las otras mds extendidas unidades LSTM [64]. La
popularidad de las unidades LSTM es debida principalmente a que son una arquitec-
tura mds antigua. Sin embargo se ha comprobado que ambas tienen un desempefio
parecido [65], siendo GRU conceptualmente mds simples.

Al igual que en el modelo tradicional de unidad recurrente, las unidades GRU
aceptan dos vectores de entrada: A=Y el estado de la capa anterior y &® el ele-
mento de la secuencia en el momento t. Estas unidades devuelven el proximo estado
de la unidad h® que puede ser utilizado como entrada a la siguiente capa o como
prediccién de la red. Con el fin de dotar a la unidad de la capacidad de prestar aten-
cién u olvidar aspectos de los elementos encontrados en la secuencia, se realizan una

serie de célculos intermedios. Este conjunto de célculos se exponen a continuacién:

ro =W,z + W, R +b,),
z =o(W..z" + W, Lh™D 1+ b)),
h® = tanh(W,, 2 + W), (r, © h*D) 4 by,),
hY =2z 0 h"Y 4+ (1-2)0h".

(3.16)

Los vectores intermedios r; y z; son conocidos como reinicio y olvido. Estos dos
vectores de dimensionalidad igual al estado de la unidad contienen valores com-
prendidos entre 0 y 1. Las matrices W y los vectores de los bias b contienen los
parametros que la red debe aprender. El nimero total de estos parametros en una
unidad GRU asciende a 3 x (n?+nm+n) siendo m la dimensién de cada elemento de
la secuencia y n el tamaifio del estado de la unidad. El vector de estado de salida h(®)
se forma como una combinacién entre el estado candidato h(®) y el estado del tiempo

anterior R~V En las ecuaciones 3.16 se han utilizado los operadores sigmoidal o(-)
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y el producto Hadamard ®(-, -) que actian a nivel de los elementos en los vectores.

h(t-1)

Figura 3.21: Diagrama de la unidad GRU.

En la figura 3.21 se nuestra de manera esquematica las operaciones descritas en
las ecuaciones 3.16. Las conexiones marcadas con una L representan la combinacién
lineal de las entradas con las matrices de parametros. Por otro lado, los conectores
representados con X indican el operador Hadamard. De manera opcional, a la salida
de la unidad h® puede adherirse una capa lineal o softmax para obtener un conjunto

de predicciones de la red.

3.10. Cofaseado con redes recurrentes

Pensemos por un momento en el vector con los valores de las activaciones de la
capa previa a la de salida en las redes convolucionales descritas anteriormente. Estos
vectores pueden interpretarse como un resumen de las caracteristicas presentes en
la imagen de la interseccién que determinan la magnitud de los saltos de piston pre-
sentes en ella. Ahora consideremos la secuencia que resulta del conjunto ordenado
de los vectores de cada una de las 48 intersecciones del sistema de espejos. Resulta
evidente que el valor de uno cualquiera de los vectores de la secuencia queda deter-
minado por el valor del resto de vectores de la secuencia. Existe, por lo tanto, una
regularidad en los valores de los vectores. Hacer uso de esta informacién codificada
en la secuencia puede ser 1til para hacer predicciones més precisas y robustas de los
saltos de pistén. Esta posibilidad se explora en la siguiente seccion, en la que se han

usado redes recurrentes para este fin.
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3.10.1. Arquitectura de la red recurrente

La unidad minima de entrenamiento de la red es ahora una secuencia completa
compuesta por las 48 intersecciones de una instancia de espejo segmentado de tres
anillos. Los datos de entrada de la red recurrente son entonces representados como
tensores de cinco dimensiones. La primera de ellas enumera la secuencia particular
dentro de un lote que puede contener mas de una secuencia. La segunda dimensién
es para acceder a la interseccion concreta dentro de la secuencia. Las tres siguientes
dimensiones tienen el mismo objetivo que en el caso de la red convolucional: altura de
la subimagen de la interseccién, anchura de la subimagen de la interseccion y el canal
que contiene las imagenes de las medidas de intensidad con diferentes longitudes de
onda.

En el caso de la red recurrente, al igual que en el caso de la convolucional, es
necesario dividir la red en dos ramas para las predicciones de los valores numérico y
categorico que seran necesarios para obtener el salto de piston de las intersecciones.
Este enfoque usando redes recurrentes puede verse como una aplicacién recurrente

de la red convolucional disenada en la seccién 3.6.4.

RNN
Regresion

RNN
Clasificacion

Figura 3.22: Red recurrente formada por dos ramas: clasificacién y regresién.

En la figura 3.22 se observa el diagrama general del disefio de la arquitectura para
la red recurrente formada por dos ramas independientes. En las siguientes secciones

se procedera a describir cada una de ellas por separado.

Arquitectura de la rama recurrente de regresion

Los datos de salida de la rama recurrente de regresién se componen de tenso-
res de tres dimensiones. La primera de ellas, como es usual, es la dimensién de los
diferentes ejemplos dentro del lote. La segunda dimension esta dedicada a la inter-
seccién concreta dentro de la secuencia a la que se refiere la prediccion. Y la tercera
se corresponde con el valor numérico que da la red de cada uno de los tres saltos
de pistén que hay en cada interseccién. Estos tres valores, que se encuentran en la

seccion del tensor a lo largo de esta tltima dimensién, vuelven a ser interpretados
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como los valores medios de la distribucién gaussiana de tres variables continuas con
covarianza identidad. Para que este tipo de respuestas quede bien modelado por la
red es entonces necesario que la capa de salida esté formada por unidades lineales.

La prediccion de la red para una interseccién particular depende de todas las
demads intersecciones de la secuencia, tanto elementos anteriores como posteriores.
Esto queda bien expresado mediante una red recurrente bidireccional. De esta forma,
el valor de salida asociado a cada interseccion se ve afectado tanto por los elementos

que la preceden como por los que la anteceden en la secuencia.

—> CNN
Red Vector de Capz neuronal
convolucional caracteristicas ensa

Red recurrente
bidireccional

Figura 3.23: Arquitectura de la rama recurrente usada para regresion.

En la figura 3.23 se encuentra el diagrama con la arquitectura de la rama re-
currente de regresién que es usada para calcular los valores numéricos de los saltos
de pistén. Se trata de una red recurrente bidireccional que se ha dibujado en forma
compacta por claridad en la representaciéon. El bucle sobre los nodos h y g repre-
sentan la operaciones con un tiempo ¢ de retraso. Los elementos de la secuencia
son incorporados en el estado g en sentido inverso a los incorporados en el estado
h, siguiendo el esquema de las redes recurrentes bidireccionales comentado en el
apartado 3.8. Para cada elemento de la secuencia las redes recurrentes elaboran una
respuesta independiente, concatenandose creando un vector. Finalmente, una capa
lineal se aplica sobre este vector para obtener los tres valores numéricos en el rango
[0, A/2] para los tres saltos de pistén de cada interseccién.

Cada una de las redes recurrentes que forman la red bidireccional estd formada
por una unidad GRU que ya fue comentada en la seccién 3.9. Los datos de entra-
da a la unidad GRU son vectores de caracteristicas extraidos de las imagenes de

interseccién. Estos vectores son el resultado de aplicar una red convolucional exac-
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tamente igual a la escogida para el disefio convolucional previamente detallado. En
este caso la red convolucional no dispone de capa de salida, asi que el resultado es
un vector largo de valores que representa las caracteristicas presentes en la imagen
de la interseccion. Los parametros de estas redes convolucionales que extraen las
caracteristicas son también aprendidos durante el entrenamiento. De esa forma, los
vectores que sirven de entrada a la unidad GRU estan basados en idénticas familias

de caracteristicas dentro de una misma iteracion del entrenamiento.

Arquitectura de la rama recurrente de clasificacién

En la rama recurrente de clasificacion los datos de salida son tensores de cuatro
dimensiones. Como viene siendo usual, la primera de las dimensiones hace referencia
a la posicién del ejemplo dentro del lote. Es conveniente recordar que en este caso
los ejemplos son secuencias completas de intersecciones en lugar de intersecciones
individuales. El segundo indice selecciona la interseccién concreta dentro de la se-
cuencia. La tercera indica el salto de piston de los tres presentes en cada interseccion.
Y finalmente la cuarta indexa las diferentes categorias de los rangos de ambigiiedad
considerados en el algoritmo. Los valores que se extraen de una rebanada del tensor
a través de esta ultima dimensién representan una distribuciéon de probabilidad de
una variable aleatoria discreta que puede tener tantos valores distintos como ntimero
de rangos de ambigiiedad. Es por lo tanto necesario utilizar una capa softmax en la

salida para representar adecuadamente este tipo de respuesta.

— CNN
Red Vector de
convolucional caracteristicas

Red recurrente
bidireccional

Figura 3.24: Arquitectura de la rama recurrente usada para clasificacién.

El diagrama de la red recurrente usada para clasificar el rango de ambigiiedad
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se muestra en la imagen 3.24. La diferencia con la arquitectura de regresién radica
en la unidad usada en la tltima capa de la red. Como se ha comentado, en este caso
serd necesario usar una unidad softmax para describir adecuadamente la distribucién

multinoulli.

3.10.2. Simulacion de datos de entrenamiento

En el enfoque recurrente sigue siendo necesario simular digitalmente las imagenes
en el detector. El procedimiento empleado en este caso es andlogo al descrito en la
seccién 3.6.5 salvo algunos aspectos que serdn comentados a continuacién.

Primeramente, los 36 valores de piston aleatorios iniciales son muestreados de
una distribucién uniforme de mayor intervalo. Esto es asi porque ahora el algoritmo
es entrenado para detectar saltos de pistén dentro de un rango de captura més
amplio.

Otras modificaciones en la simulacién de los datos de entrenamiento afectan a la
etapa de elaboracién del campo complejo de la pupila. Dos nuevas fuentes de error
seran incorporadas, a saber: tip-tilt residual y error de pulido. Estas dos fuentes de
error afectan a la fase del campo complejo. Ambos efectos pueden ser modelados
como el producto de sendas funciones de transmitancia con la funcién compleja del
campo en la pupila descrita anteriormente en el apartado 3.6.5. Estas funciones de
transmitancia tendrian valores imaginarios puros ya que alteran tinicamente la fase
y no la amplitud del campo. Las caracteristicas de estas funciones de transmitancia

seran descritas enseguida:

= Tip-tilt residual: Para generar la funcién de transmitancia se escogen vecto-
res de direccién aleatorios para cada uno de los 36 segmentos del espejo. Estos
vectores forman un éngulo « con la direccién nominal de propagacion, esta es
la direccién paralela al eje 6ptico. El valor de « en cada segmento se toma indi-
vidualmente de una distribucién de probabilidad uniforme cuyo valor minimo
es cero y maximo o = 1 x 10~¥rad. El dangulo que forma la proyeccién en el
plano de pupila de este vector de direccién es también un valor aleatorio en el
intervalo [0, 27]. La funcién de transmitancia es la modificacién en la fase que
genera esta inclinacién en el segmento. En la ecuacién 2.12 se especifica ma-
tematicamente este efecto. Los valores numéricos de tip-tilt cambian en cada

simulacién y en cada segmento.

= Error de pulido: La funcién de transmitancia asociada al error de pulido
es generada a través de la ecuacién 2.11. Se genera una matriz compleja de
1024 x 1024 elementos cuyos valores representan las componentes de la densi-

dad espectral de la densidad del error. Los valores reales e imaginarios de esta
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matriz inicial son muestreados de una distribucién gaussiana de media cero y
varianza unidad. Los elementos de esta matriz son a continuacién escalados
en funcién del valor del perfil de densidad espectral de potencia acorde con
la frecuencia que representan en la matriz segun la ecuacién 2.11. En la ecua-

Lel

cién 2.11, v representa el médulo de la frecuencia espacial y vy = 0.05 cm™
pardmetro de la frecuencia asociada a la escala exterior. Finalmente la transfor-
mada inversa de Fourier del espectro complejo generado anteriormente produce
una funcién de fase que tiene la estadistica descrita para el error de pulido.
Esta pantalla de fase generada debe tener media cero y desviacién estandar
de 20nm. Esto corresponde con el valor RMS tipico del error de pulido en los
espejos segmentados de estas caracteristicas. La funcién de transmitancia con-
siste en la modificacion en la fase producida por esta pantalla. Una vez creado,
el perfil del error de pulido permanece inalterado durante todo el entrenamien-
to de la red. Esto corresponde con el hecho de que este tipo de irregularidades
en la superficie del espejo es fija y no varia de forma aleatoria en diferentes

momentos del cofaseado.

3.10.3. Preprocesado de los datos

De la misma manera que en el enfoque convolucional, en este recurrente tam-
bién es necesario una etapa de preprocesamiento de los datos de las imagenes de
difraccién. El procedimiento es idéntico al comentado en la seccién 3.6.6: recortar
las intersecciones y voltear la mitad de ellas para que tengan la misma orientacion.
La tnica peculiaridad en el caso recurrente es que las subimégenes de las 48 inter-
secciones deben estar ordenadas en una secuencia para ser presentadas a la red en
un formato entendible. El orden en el que se coloca cada una de estas interseccio-
nes dentro de la secuencia es vital. Sea cual sea ese orden, éste debe permanecer

inalterado durante todo el entrenamiento.

3.10.4. Proceso de entrenamiento

Para entrenar la red recurrente se utilizaran imagenes de intensidad generadas
por computador. Estas simulaciones se crean en cada paso de entrenamiento de la
red. Los saltos de pistéon presentes en estos datos son sacados de una distribucion
uniforme en el rango de captura elegido para el algoritmo. Este rango de posibles
saltos entre los segmentos vuelve a ser £11A. Al igual que en el caso de la red
convolucional anterior, cada instancia de imagen de intensidad generada contiene
el efecto de la atmoésfera a través de la funcién de larga exposicién de Fried. El
parametro de Fried en cada instancia tendra un valor aleatorio dentro del rango
[0.1,0.2].
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Ademsds se incorpora dos nuevas fuentes de error en las simulaciones que no

habfan sido consideradas hasta el momento: error pulido y error tip-tilt residual.

Cuadro 3.5: Parametros de la simulacién II

Pardmetro Valor

Tamano del detector 1024 x 1024
Rango de captura +11A

Pardmetro de Fried  7(@500nm) = 0.1
Error de pulido rms = 20 nm
Error de tip-tilt 1.0 x 10~8rad

Los parametros de la simulacion son listados en el cuadro 3.5.

Entrenamiento de la rama recurrente de regresién

Elegimos nuevamente minimizar el error cuadratico medio obtenido entre las
predicciones que hace la red y las etiquetas aportadas al algoritmo junto con los

datos de entrada.

= CONVMSE[A?] = RECU MSE [A?]

001

0,005

0,001

0,0005

error cuadratico medio [A?]

500 1000 1500 2000 2500

pasos [#]

Figura 3.25: Entrenamiento de ramas recurrente y convolucional de regresién.

El proceso de aprendizaje de la rama recurrente de regresién es mostrado en la
figura 3.25. Para realizar una comparativa de los enfoques convolucional y recurrente,
en la grafica se ha anadido conjuntamente el entrenamiento de una red como la
descrita en la seccién 3.6.4. Se observa el desempefio de cada una de estas dos redes
cuando son entrenadas con estos nuevos datos de entrada conteniendo las fuentes de
error tip-tilt y pulido. Como puede observarse, la exactitud de las predicciones de
la red aumenta en el caso recurrente. Cuando la red tiene en cuenta la informacién
de las intersecciones de sus vecinos es capaz de dar una respuesta mas precisa sobre

el valor numérico del salto de pistén.
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Con el enfoque convolucional se alcanza en la interaccién 2500 una exactitud
con un error cuadritico medio de 0,00039\%. Para una longitud de onda de 700 nm
corresponde con un error raiz promedio de 13.82nm. Mientras que en el caso re-
currente, la rama de regresién alcanza en la misma iteracién un error cuadréatico
medio 0,00027)\%. Lo que equivale a un error raiz promedio de 11.50 nm. El enfoque
recurrente supone una mejora en promedio en las predicciones de regresién de un
16.79 %.

Entrenamiento de la rama recurrente de clasificaciéon

La entropia cruzada vuelve a ser usada para medir la bondad de las respuestas

de la red de clasificacién.

= CONV = REC

1,00

0,50

tasa de aciertos

0,00

500 1000 1500 2000 2500

pasos [#]

Figura 3.26: Entrenamiento de ramas recurrente y convolucional de clasificacion.

En la grafico 3.26 se observa la evolucién de la exactitud de las predicciones de
clasificacién de rangos de ambigiiedad de la red durante el proceso de entrenamiento.
Se ha anadido a la misma gréfica el entrenamiento de una red convolucional con el
diseno descrito en la seccién 3.6.4 y con el mismo tipo de datos para comparar ambos
resultados. Sin embargo, a juzgar por la grafica, el desempeno de ambas redes parece
ser muy similar, serd necesario indagar un poco mas en la interpretaciéon. Como se ha
comentado en el apartado 3.6.7, existen errores de clasificacién que son imposibles
de ser resueltos por la red. Ahora la cuestién radica en saber cuantos de los errores
de clasificacién reflejados en la gréfica 3.26 son debido a este motivo y cudntos son
culpa de una mala ejecucién de la propia red. Para ello es necesario un calculo

anadido: la composicién del salto de piston real entre los segmentos.
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Composicion de salto de pistén entre segmentos

Hasta ahora, en las arquitecturas propuestas se han entrenado dos ramas inde-
pendientemente: una de regresién para predecir el valor flotante comprendido en el
intervalo [0, A/2] y otra de clasificacién para discernir el intervalo de ambigiiedad en
el que cae la magnitud del salto de pistén. Estos dos tipos de resultados, regresion
y clasificacion, pueden entenderse como medidas fina y gruesa del salto de pistén.
En consecuencia, la medida definitiva serd una composicién de éstas. Serd necesario
volver a examinar las propiedades de periodicidad de los patrones de difraccién que
se producen en el detector. Como se ha visto anteriormente, el valor flotante que
predice la red de regresion nos indica la distancia a la que estd la prediccién del
salto de piston de la referencia més cercana. La prediccién de la red de clasificacién
se utiliza para determinar dos aspectos. Por una parte senala el valor de salto de
piston de referencia con respecto al cual se aplica el resultado de regresion. Por otra
parte, se deduce el sentido hacia el cual se dirige la medida de regresién desde dicha
referencia, izquierda o derecha. Al componer el salto total para valores de pistones
que corresponden con el escenario descrito en el apartado 3.6.7 vemos que el resul-
tado final es practicamente insensible a los errores de clasificacién generados en las

fronteras de los rangos de ambigiiedad.

| N m/“” |
~

2p

Ad

Figura 3.27: Composicién de salto de piston para valores en la frontera del rango de
ambigiiedad.

En la figura 3.27 se muestra una recta horizontal que contiene los posibles valores
de salto de pistén entre dos segmentos adyacentes. Imaginemos un punto a una
distancia p muy pequena de la frontera entre los rangos de ambigiiedad consecutivos
N y N+ 1. Asumamos que la rama de regresién de la red predice adecuadamente el
valor continuo de regresiéon p asociado al patrén de difraccion. Si la red dictamina
que el resultado de la clasificacion del rango de ambigiiedad es IV, la composicion del
salto total del piston se obtiene calculando una distancia p hacia la izquierda desde
la frontera A¢y = py — p. En cambio, si la prediccién en el rango de ambigiiedad
es N + 1 el salto total seria el punto alejado una distancia p hacia la derecha desde

la frontera Agg = py + p. Como consecuencia, el salto compuesto total de pistén se
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veria desplazado una cantidad 2p si es afectado por los errores de clasificacion de la
frontera. Considerando un valor de salto cercano a la frontera p = 0, el salto total

de piston serd aproximadamente el mismo con o sin errores de clasificacién.

= CONVCOMP = REC COMP

tasa de aciertos
&

0

500 1000 1500 2000 2500

pasos [#]

Figura 3.28: Exactitud de clasificacién a partir del salto compuesto de piston.

Una vez realizado el célculo de salto de piston total entre los segmentos, éstos
se pueden comparar con los valores de salto real introducidos como parametros de
entrada en las simulaciones. Si la diferencia entre los valores de salto de pistén com-
puestos verdaderos y las predicciones es del orden de la exactitud de la rama de
regresion, se puede dar por buena la prediccién del rango de ambigiiedad hecha por
la red. La figura 3.28 muestra la exactitud de las predicciones de clasificacién de
los rangos de ambigiiedad hecha por la red teniendo en cuenta esta 1ltima consi-
deracién. En este caso se aprecia mas claramente la ventaja que implica el uso del
enfoque recurrente frente al convolucional. En la iteraciéon 2500, el enfoque convolu-
cional obtiene una tasa de aciertos del 94 % mientras que con el enfoque recurrente
se obtiene un 98 %. Lo cual supone haber reducido a la tercera parte los errores

cometidos en promedio en cada cien ejemplos.

3.11. Valores globales de piston

Las medidas que se han llevado a cabo hasta el momento son referentes al salto
de piston relativo entre dos segmentos adyacentes. Sin embargo, la medida que
realmente es de nuestro interés es el valor del error de pistén global, es decir la
distancia de cada segmento respecto a la posicién de referencia de cofaseado global
del sistema de espejos.

A través de cada interseccién individual solo es posible medir el salto entre

segmentos. Mientras que los valores globales se obtienen de la relacién de los saltos
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o

Figura 3.29: Valores de pistén global junto a los valores de salto de piston.

en el sistema completo de espejos. En la figura 3.29 se muestran las diferencias entre
ambos tipos de medidas. El salto de pistén entre los segmentos vecinos ¢ y j equivale
a la diferencia entre sus valores de pistén global respectivos, Ag;; = ¢; — @;.
Idealmente, son los valores globales de piston los que deben ser comandados a los
actuadores para corregir la posicién de cada segmento. Finalmente, si estos valores
son correctos, la posicién actualizada conseguiria cofasear todos los segmentos del
primario. Para proceder al célculo de los valores de pistén globales es necesario
primero componer el salto que hay entre ellos segiin fue explicado en la seccién
3.10.4. Para lo cual es necesario combinar adecuadamente las predicciones de las
dos redes: regresién y clasificacién. Las relaciones de salto entre pistones que son
producto de las predicciones de las redes pueden ser expresadas en forma de sistema
de ecuaciones sobredeterminado. Las incégnitas de dicho sistema de ecuaciones son
los valores de piston globales de cada uno de los segmentos. Es posible expresar lo

anterior matematicamente con la ecuacién matricial:

A¢ =b. (3.17)

El vector b de la expresion 3.17 contiene todos los saltos de pistén relativos entre
segmentos adyacentes. El vector ¢ contiene las incégnitas asociadas al pistén global
de cada uno de los segmentos individuales. La matriz A indica las relaciones lineales
entre pares de segmentos contiguos. Las predicciones de las redes ofrecen tres valores
de salto de pistén entre segmentos por cada interseccion del espejo segmentado.

El nimero de intersecciones que contiene un espejo segmentado de n anillos
es Niper = 6(n?) — 6 donde se han descontado las seis intersecciones relacionadas
con el hexdgono central. Cada una de esas intersecciones aportan tres relaciones
entre segmentos vecinos. Es por eso que la matriz A del sistema de ecuaciones 3.17
tiene 3N filas y 36 columnas, una por cada segmento del espejo. El sistema
de ecuaciones puede resolverse mediante descomposicién en valores singulares. Sin
embargo, un error en la prediccion del rango de ambigiiedad por la red de clasificacién
puede ser fatal.

Como fue visto en el apartado 3.10.4, el enfoque de redes recurrentes fue capaz
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de reducir el nimero de errores de clasificacién, no obstante este tipo de errores no
fue posible de ser erradicados completamente. Un error de clasificacién en el rango
de ambigiiedad de alguno de los saltos de pistén en las predicciones que forman el
vector del sistema de ecuaciones b puede distorsionar enormemente el resultado de
los pistones globales. Es por eso necesario filtrar esas predicciones erréneas antes de

proceder a la resolucién del sistema de ecuaciones.

3.11.1. Prueba de consistencia

El calculo de los valores globales de piston mediante la resolucién del sistema de
ecuaciones se ve gravemente alterado con un solo error de clasificacién de las pre-
dicciones de los rangos de ambigiiedad de los saltos de pistén. El resultado obtenido
para los pistones globales en la presencia de errores de clasificacién provoca mover
los pistones a una posicién final con un error cuadratico medio que dista mucho del
error aceptable. Es por ello necesario que las predicciones pasen previamente una
prueba de consistencia. El fin de este test es detectar, para posteriormente descartar,
aquellas predicciones incorrectas. De esa forma es posible iniciar el calculo final de
los pistones globales sin que intervengan en él estas predicciones erréneas.

Consideremos una interseccién concreta para la cual las dos ramas de la red
predicen los tres valores continuos de regresién en el rango [0,A/2], junto con las
categorias probables de rango de ambigiiedad a la que pertenecen los tres saltos.
Es posible combinar estas medidas para calcular Agis, Adas, Adsy, que conforman
la respuesta definitiva de la red al valor de los tres saltos de pistén en la intersec-
cién. Estos valores representan las diferencias de pistén global entre los segmentos

contiguos, o lo que es lo mismo:

Apra = ¢ — ¢,
Aoz = ¢y — @3, (3.18)
Az = g3 — ¢,

donde ¢; es el valor global de piston del segmento . Por lo tanto, para que las
tres predicciones sean vélidas debe cumplirse la condicién de que la suma de ellas
debe ser aproximadamente igual a cero, o al menos no debe sobrepasar cierto umbral

en valor absoluto.

|Ap1a + Agag + Ads| < K (3.19)

El valor elegido para este umbral K, debe ser del orden de la exactitud obtenida

por la rama de regresién.
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Que la suma de los tres saltos de pistén supere el umbral significa que al menos
una de las predicciones es equivocada. Como no es posible identificar la causante
del error, las tres predicciones de la interseccién son descartadas. La matriz A con-
tendria entonces unicamente las predicciones que hayan pasado satisfactoriamente
la anterior prueba de verificacién. Por ultimo, es util observar que el rango de la
matriz A indicard el nimero de pistones globales que pueden ser recuperados por el
sistema de ecuaciones. Si el rango de la matriz A es menor que el nimero total de
segmentos, resulta que el valor global de pistén de algunos de ellos es imposible de

ser calculado.

Figura 3.30: Pistones globales en el test de consistencia.

En la figura 3.30 se muestra un detalle del mosaico de segmentos hexagonales
del espejo primario que ilustra la situacién descrita més arriba. La interseccién A
compuesta por las diferencias entre los pistones {¢q, o, ¢3} tiene de vecinos a las
intersecciones B, C'y D. Un detalle importante a tener en cuenta es que los saltos en
la interseccién A son calculados en sentido horario, ¢1 — ¢ — ¢3. Mientras que las
intersecciones B, C'y D son volteadas por simetria como parte del preprocesamiento,
asi que los saltos son calculados en sentido antihorario. Por ejemplo los saltos en la
interseccién B se calculan segin ¢o — ¢5 — ¢1. Las cuatro intersecciones mostradas
en la figura 3.30 aportarian en total doce relaciones entre segmentos contiguos. Si
las predicciones asociadas a las interseccion A fueran descartadas porque no superan

el test de consistencia, seguiria siendo posible calcular el valor de pistén global de
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los segmentos {¢1, o, ¢3} a partir de la informacién contenida en las intersecciones
B,CoD.

3.11.2. Sistema matricial de ecuaciones

A continuacién sera analizada la estructura de la matriz A del sistema de ecua-
ciones descrito en los apartados anteriores. Este sistema de ecuaciones A¢p = b puede
entenderse como un resumen estructurado de las predicciones de la red. Por suerte,
esta informacién tiene un alto grado de redundancia, lo cual puede ser empleado
para crear soluciones finales méas robustas ante los posibles errores de prediccién.

Las filas de la matriz A contienen las relaciones de los saltos de pistén entre
segmentos contiguos. Todos los elementos en las filas de la matriz A son cero salvo
los que corresponden con las dos columnas de los segmentos adyacentes sobre los que
se calcula la diferencia de pistén en particular. Para cada una de las 48 intersecciones
del espejo, la red devuelve tres valores de salto entre segmentos. Estos valores de
salto son el resultado de la composicién a partir de los respuestas individuales de
regresion y clasificacion. Existen un total de 48 x 3 = 144 filas. Cada columna de la
matriz A es asignada a un segmento del primario. Por lo tanto, en total la matriz
A tiene 36 columnas.

Con fines ilustrativos se mostrard a continuacién un fragmento del sistema de
ecuaciones A¢ = b. Esta parte mostrada del sistema matricial estd asociada a los

seis segmentos esquematizados en la figura 3.30:

1 0 o0 0 [Adss |
0 -1 0 0 Aoz
-1 0 1 0 0 A
0 1 0 0 -1 0 (6] | Ados
-1 0 0 0 1 0 b2 Ags:
1 -1 0 0 0 0 b3 Adrs
~1 1 0 0 0 oi| = | Ady (3.20)
1 0 -1 0 0 o5 Ay
0 -1 1 0 0 ol Agyz
0 -1 0 0 0 1 : Ao
0 1 -1 0 0 0 o Aoy
0 0 1 0 0 —1 -- A

La primera, segunda y tercera fila de la matriz A de la ecuacién 3.20 representan

las relaciones entre los tres segmentos que forman la interseccién A de la figura
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3.30. Las filas cuarta, quinta y sexta de la matriz A, en color rojo, representan las
relaciones de los valores de salto de piston de la interseccion B y asi sucesivamente
con el resto de intersecciones. El vector b a la derecha de la igualdad de la ecuacién
3.20 contiene el valor numérico de las predicciones de la red para cada posible salto
entre segmentos adyacentes. Para comprobar que la intersecciéon B pasa el test de
consistencia, se verifica que la suma de las predicciones vinculadas a ella A¢gos, Adsy,
Ag¢ya queda por debajo del umbral en valor absoluto. En caso contrario todas las
filas marcadas en rojo son eliminadas de la ecuacién matricial 3.20. De la misma
manera, todas las relaciones vinculadas a las intersecciones que no pasan el test de
consistencia son eliminadas del sistema. Si después de eliminar las filas que no pasan
el test de consistencia el sistema de ecuaciones sigue siendo sobredeterminado, es

posible resolver la ecuacién para obtener los valores globales de pistén {¢1, - - , @36 }-

3.11.3. Arquitectura de red para pistén global

Con la incorporacién de estos ultimos aspectos en el mecanismo de prediccién
de pistén global se llegarfa al sistema final mostrado en la figura 3.31. El sistema

recibe como entrada una secuencia de intersecciones. La secuencia estd formada por

las 48 intersecciones extraidas de un espejo segmentado de 3 anillos.

RNN
Regresion

Composicion Test de .
de piston P consistencia [P SV > Pistén global

RNN
Clasificacién

Figura 3.31: Sistema de medida de piston global.

El resultado que devuelve el sistema descrito en la figura 3.31 es un vector de 36

elementos que contiene el valor de pistén global de cada segmento.

3.11.4. Proceso de entrenamiento

En el entrenamiento de la red de deteccién del piston global se han modificado
algunos pardmetros de la simulacién. En particular, el salto de pistén posible entre
segmentos ha pasado a ser +21\. Asi que el rango de captura en el algoritmo se ha
duplicado respecto al anterior.

Han sido detallados los demas valores de los parametros usados en las simulacio-
nes para el entrenamiento en la tabla 3.6. Se mantienen el mismo error de pulido y

el mismo error tip-tilt.
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Cuadro 3.6: Parametros de la simulacién 111

Pardmetro Valor

Tamaifio del detector 1024 x 1024
Rango de captura +21A

Pardmetro de Fried  r(@500nm) = 0.1
Error de pulido rms = 20nm
Error de tip-tilt 1.0 x 10~8rad

En la figura 3.32 es posible observar la evolucién de la cantidad de pistones glo-
bales que pueden ser resueltos en una instancia de espejo segmentado durante los
diferentes pasos del entrenamiento. A partir de la iteracién nimero 1000 aproxima-
damente ya pueden ser resueltos el total de los 36 segmentos en todos los ejemplos
que se le propone a la red. Desde la iteracion 2000 en adelante ya no se observa

ningun caso de valor de pistén global sin definir.

40

W/f/\v LR ¥
30

20 A

10

—l

500 1000 1500 2000 2500 3000

segmentos resueltos [#]

pasos [#]

Figura 3.32: Cantidad de pistones globales resueltos en el entrenamiento

En el paso de entrenamiento 2000 la red ha procesado 2000 ejemplos de espejos
primarios diferentes.

Como puede verse, la introduccién del test de consistencia ha permitido la crea-
cién de una matriz A que beneficia el cémputo de los valores de piston globales.
Esta matriz también permite detectar la cantidad de segmentos para los cuales no
va a ser posible este cdlculo.

En la grafica 3.33 se observa el valor del error cuadrético medio de las predic-
ciones hechas por la red de los valores de pistén globales de los segmentos. Para
obtener estas predicciones se ha resuelto mediante descomposicién en valores sin-
gulares el sistema de ecuaciones 3.17, donde la matriz A ha pasado previamente la
prueba de consistencia. Este valor es el cuadrado de la distancia euclidiana entre las

predicciones de piston global que hace la red y los valores de pistén global originales
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Figura 3.33: Error cuadratico medio de pistones globales durante el entrenamiento

introducidos como parametros en las simulaciones.

Los valores de la grafica 3.33 solo son representados cuando el sistema lineal de
ecuaciones es determinado o sobredeterminado, pues solo en este caso los valores
de los pistones globales son obtenidos para todos y cada uno de los segmentos del
espejo. Es por eso que no se observa ningin valor durante los primeros pasos del
entrenamiento de la red, pues no es hasta entonces que la matriz A contiene valores
suficientes como para definir todos los segmentos del espejo.

Después de 3000 pasos de entrenamiento, el sistema es capaz de predecir el valor
global de los segmentos con un error cuadratico medio de 0,00011\%. Este resultado
medido con respecto a la longitud de onda de referencia Ay = 700 nm corresponde

con un error raiz promedio de 7.34 nm.

3.12. Consecuencias de la disponibilidad ilimita-
da de datos

Una de las caracteristicas mas importantes del problema de cofaseado de cara
a ser resuelto mediante aprendizaje automaético es, como se ha comentado anterior-
mente, la posibilidad de disponer de una ilimitada cantidad de datos. No es sencillo
obtener un conjunto de datos de entrenamiento con imégenes de difraccién reales de
telescopio debidamente etiquetadas. Pero por suerte, estas iméagenes de difraccién
pueden ser creadas de forma sintética mediante simulacion. El hecho de disponer de
una fuente de datos constante tiene varias repercusiones en la metodologia empleada

en el diseno e implementacién del algoritmo de aprendizaje supervisado:

= Entrenamiento, validacién y prueba: En los problemas de aprendizaje
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supervisado, tradicionalmente se cuenta con un conjunto de datos limitados
para ser empleados por el algoritmo. Este conjunto de datos es dividido en
general en tres subgrupos. Cada uno de estos tres subgrupos de datos son
empleados para diferentes propdsitos, estos son: entrenamiento, validacién y
prueba [66].

El grupo de datos de validacion es dedicado a la configuracién de los hiper-
parametros del modelo, como aspectos del diseno de la red o la tasa de apren-
dizaje. El grupo de datos de entrenamiento contiene la mayoria de los datos.
Este grupo es utilizado para actualizar el valor de los parametros del modelo
en la direccién que minimice el error de predicciéon con respecto a los datos
contenidos en él. Finalmente, el grupo de datos de prueba es usado una vez
ha sido entrenado el algoritmo para probar su desempefio en datos que no han

sido vistos anteriormente.

El principal objetivo del aprendizaje automético es conseguir un error pequeno
sobre el grupo de datos de prueba, no sobre los datos usados para el entrena-
miento. Esta habilidad del algoritmo de presentar un buen desempeno sobre
ejemplos no vistos previamente se llama generalizacion. Para esto es necesario
asumir que todos los datos i.e. entrenamiento, validacién y prueba, son obteni-
dos de la misma distribucién de probabilidad, independientes e idénticamente
distribuidos.

En el caso del cofaseado, no hay necesidad de dividir los datos en estos tres
grupos ya que los datos son generados autométicamente en cada paso del
entrenamiento. Todos los datos pueden ser llamados de entrenamiento porque
son usados para actualizar los parametros. Pero también los mismos datos
pueden ser llamados de prueba porque son nuevos cada vez y sirven para
evaluar el desempeno del algoritmo. La fase de ajuste de los hiperparametros
se realiza simplemente observando la evolucién de la funcién de coste durante

un nimero pequenio de iteraciones durante el entrenamiento.

Regularizacién: Como ha sido comentado en el punto anterior, el principal
objetivo en un problema de aprendizaje supervisado es adquirir una buena
capacidad de prediccién sobre ejemplos diferentes a los usados en el entrena-
miento [67]. Sin embargo, en el esquema tipico de aprendizaje supervisado,
existe la posibilidad de que sea obtenido un error pequeno o incluso cero en la
prediccién de los datos de entrenamiento pero un error mayor en los datos de
prueba. En estas circunstancias se dice que existe overfitting. Las técnicas de
regularizacién imponen restricciones en los pardmetros del modelo con el fin
de reducir el overfitting dotando al algoritmo de una mejora en su capacidad

de generalizar.
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El mejor método de regularizacion es aumentar la cantidad de datos usadas en
el entrenamiento del algoritmo. En nuestro caso la cantidad de datos es ilimi-
tado por lo que no es necesario aplicar ninguna otra técnica de regularizacion

adicional.

Otras maneras de regularizar también pueden ser empleadas de manera implici-
ta en el desarrollo del algoritmo. La eleccién del disefio de la red impone una
serie de restricciones sobre el modelo final que se busca ser representado. Por
ejemplo, las redes convolucionales asumen invariabilidad en el desplazamiento
de las caracteristicas, mientras que las redes recurrentes asumen estacionarie-

dad a lo largo de la secuencia.

Las iméagenes de difraccién analizadas en el cofaseado son relativamente sim-
ples. La simplicidad de las imédgenes es entendida en el sentido de que repre-
sentan escenas que pueden ser descritas en términos geométricos con relativa
facilidad. En este caso, una red con excesivo numero de parametros seria mas
propensa al overfitting. Por otra parte, una red con pocas capas de profundi-
dad y relativamente pocos parametros implicaria una relativa menor capacidad
de representacién de la correspondencia entre ejemplos y etiquetas. Esto su-
pone una restriccién extra en el modelo estadistico representado que puede
ayudar también a la generalizacion. Vélido siempre que el modelo tenga al
menos la capacidad suficiente para representar el grado de complejidad de la

correspondencia.

Una regularizaciéon severa supondria un aumento en el error de entrenamiento
yva que se ve disminuida la capacidad de representaciéon del modelo. Por otro
lado, una regularizacién demasiado laxa puede puede provocar un incremen-
to en el error de generalizacion. Este compromiso entre ambas cualidades se

denomina compensacién de sesgo y varianza [68].
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Capitulo 4
Aprendizaje reforzado

El aprendizaje por refuerzo es un campo dentro del aprendizaje automatico. Los
problemas que se tratan en esta drea requieren de la toma de un conjunto de de-
cisiones secuenciales para conseguir un objetivo determinado. En estas situaciones,
una entidad denominada “agente” que interacciona con el entorno aprende de forma
auténoma las acciones que debe llevar a cabo con el fin de maximizar una senal
numérica escalar conocida como recompensa. En general, el agente no conoce de
antemano ni la dindmica del entorno en el que se encuentra, ni los detalles explicitos
de la tarea que debe realizar. La unica via de la que dispone el agente para aprender
la forma de obtener una maxima recompensa es mediante prueba y error. Es por lo
tanto, la experimentacién la tnica via de la que se dispone para el entrenamiento. El
fin ultimo de un agente en un problema de aprendizaje reforzado es aprender el com-
portamiento que le permita alcanzar una recompensa éptima. El comportamiento de
un agente queda determinado mediante la politica de actuacién. Otra caracteristica
peculiar de los problemas del aprendizaje reforzado es que la recompensa no tiene
por qué ser inmediata. Es decir, ésta puede llegar después de haber sido ejecutada
una serie de acciones que no tienen por qué ser 6ptimas individualmente. En otras
palabras, el agente no debe actuar de forma voraz, pues la mejor opcién localmente
no siempre lleva a una buena recompensa a largo plazo. Estas dos cualidades i.e.
experimentacion y recompensa con retraso forman parte de la esencia de los proble-
mas de aprendizaje reforzado. Estas son cualidades distintivas que no tienen otros
campos del aprendizaje automatico.

Los problemas de aprendizaje reforzado pueden ser descritos formalmente con
un marco matematico conocido como procesos de decisién de Markov o por sus
siglas en inglés, MDP. El origen del uso de este tipo de procesos aleatorios para
describir un problema de esta categoria proviene de la teoria de sistemas dindamicos.
Al expresar un problema de aprendizaje reforzado como un proceso de decisién
de Markov se capturan aspectos del sistema que son relevantes para su exitosa

terminacién. Una caracteristica del agente que es necesaria para enfrentarse a este

102

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por:

DAILOS GUERRA RAMOS
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 15/03/2020 11:06:07

José Manuel Rodriguez Ramos
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

18/03/2020 20:44:44

Juan Manuel Trujillo Sevilla
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

19/03/2020 09:04:22

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

30/07/2020 08:54:08

102 /133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica

Entrada

N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con aprendizaje automético

tipo de problemas es la capacidad de percibir informacién del entorno en base a la
cual pueda decidir la accién adecuada. Esta accidn, a su vez, debe tener la facultad de
producir cambios en el entorno. Posteriormente, este cambio del entorno se traduce
en una nueva observacion para el agente acompainiado de un valor de la recompensa.
Este intercambio de informacién entre el entorno y el agente se repite en forma de
didlogo. Estas sefiales de observacién y recompensa deben ser suficientes para inferir
tanto la dindmica del sistema como la meta que debe ser cumplida. En un proceso
de decisién de Markov deben ser definidos varios elementos, entre los que destacan
la observacion, la accién y el objetivo. En general cualquier método de resolucién de
problemas que pueda ser descrito mediante un MDP es considerado un método de
aprendizaje reforzado.

Derivado de la caracteristica de exploracion que define a los problemas de apren-
dizaje reforzado surge una necesidad de compromiso que es también particular de
este tipo de problemas. Existen dos tipos de propdsitos con los que un agente pue-
de llevar a cabo una accién. Estos propdsitos pueden ser explorar o explotar segin
requiera recopilar informacién del entorno o maximizar la recompensa utilizando

informacién aprendida en experiencias pasadas.

4.1. Procesos de decisiéon de Markov

Los procesos de decision de Markov son procesos aleatorios que dependen del
tiempo. Este es el formalismo clasico usado en los problemas de toma de decisiones
secuenciales en donde las acciones tomadas en el momento presente influyen tanto
en la recompensa inmediata como en los estados futuros. Los procesos de decisién
de Markov incorporan el formalismo matematico a los problemas de aprendizaje por
refuerzo a través del cual se pueden establecer declaraciones tedricas precisas. Este
marco matematico aporta los elementos necesarios para describir los problemas de
aprendizaje en los que se busca cumplir un objetivo mediante la interacciéon con el
entorno. Este tipo de procesos debe poseer la propiedad de Markov. Esta propiedad
implica que el estado actual debe contener toda la informacién necesaria del pasado
que sea determinante para tomar una decisién en el momento presente.

El agente interacciona a través de una secuencia de pasos temporalest = 1,2, 3, - - -.
A cada paso el agente recibe una representacién del estado del entorno S; € S. En
funcién de esta informacién del estado, el agente decide llevar a cabo una accién
Ay € A. Una vez se ha aplicado esta accién en el entorno, el agente recibe como
respuesta un nuevo estado S;1; € S junto con una recompensa R;.; € R. De esa
manera la interaccién entre el agente y el entorno queda reflejada en una secuencia
de estados, acciones y recompensas [69]. En el caso de los procesos de decisién de

Markov finitos los valores de las variables aleatorias R; y S; tienen asociadas dis-
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Agente

Estado, Accion
Recompensa

Entorno

Figura 4.1: Interaccién del agente con el entorno como proceso de decision de Mar-
kov.

tribuciones de probabilidad bien definidas que dependen del estado y la accién en
el momento anterior p(s',7 | s,a). En la figura 4.1 se observa el ciclo de interaccién
agente-entorno descrito anteriormente.

La recompensa puede entenderse como el factor definitorio de la meta del proble-
ma de aprendizaje por refuerzo. A cada paso, el agente recibe del entorno un valor
numérico que es llamado recompensa. El objetivo del agente es conseguir maximizar
este valor promedio a largo plazo. Por lo tanto, la senal de recompensa debe ser un
indicativo de lo bien o mal que ha actuado el agente. Esta senal es inmediata y re-
presenta las caracteristicas del problema al que se enfrenta el agente. La recompensa
en su caso mas general puede ser estocdstica, lo que significa que el valor obtenido
puede cambiar cada vez. La recompensa se modela entonces como una distribucién
de probabilidad. Por eso, es el valor promedio a largo plazo de la recompensa lo que

es de interés para el agente.

0.1

Figura 4.2: Ejemplo de proceso de decisiéon de Markov.

En la figura 4.2 se ilustra un proceso de decision Markov. En este ejemplo solo
existen tres estados en los que puede estar el agente sy, s1 ¥ 2. En cada uno de estos

estados el agente puede tomar dos acciones ag y a;. En la figura se especifican las
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probabilidades de transicién al siguiente estado una vez se ha aplicado cierta accién.
Ademsés, algunas de estas transiciones suponen un castigo o una recompensa para

el agente.

4.1.1. La politica y la funcién de valor

Obtener la recompensa maxima que un sistema es capaz de dar significa haber
seguido una politica de actuacién 6ptima. La politica define el comportamiento del
agente en cada momento. En términos generales, la politica representa un mapeo
entre los estados del entorno que percibe el agente con las acciones que deben ser
llevadas a cabo en cada uno de estos estados. Si es determinista se puede expresar
formalmente como la funcién a = 7(s). En su concepto mds amplio, las politicas
pueden ser estocdsticas, en ese caso las acciones son muestreadas de una distribucién
de probabilidad, sea ésta discreta o continua. O mas formalmente, si el agente sigue
la politica 7 en el instante ¢, entonces 7(a | s) es la probabilidad de tomar la accién

A; = aen el estado S; = s.

La politica de acciones se actualiza analizando la senal de recompensa. Una
politica de acciones con la que se obtiene una recompensa baja es menos deseable

que una con la que se reciba mayores recompensas.

Mientras que la recompensa indica lo que esta bien o mal de manera inmediata,
la funcién de valor indica lo que estd bien o mal a largo plazo. Es decir, el valor de un
estado es la recompensa que el agente espera acumular en un futuro si parte desde
ese estado siguiendo una determinada politica. Mientras que la recompensa muestra
el atractivo intrinseco que puede tener un estado, el valor del estado muestra el
atractivo a largo plazo, teniendo en cuenta los estados proximos que puede llegar
a visitar el agente siguiendo la politica con sus respectivas recompensas. Un estado
con recompensa baja puede tener un valor alto si desde ahi es probable que el agente

visite estados en donde obtenga mayor recompensa.

La funcién de valor resume en cada estado no solo la recompensa de ese estado
sino también las recompensas futuras esperadas a partir de ese estado. Por lo tanto,
el hecho de elegir una accién que lleve al agente al siguiente estado que contenga
mayor valor va a producir la obtencién de la mayor recompensa a largo plazo. Pero
mientras que la recompensa es una cantidad dada por el entorno, el valor debe ser
estimado de forma iterativa mediante las diferentes ejecuciones de la politica que
hace el agente. La busqueda de la funcién de valor es un aspecto crucial en todos los
algoritmos de aprendizaje por refuerzo. La funcién de valor de un estado s bajo una
politica 7 equivale a la recompensa promedio acumulada actuando segin la politica

7 partiendo del estado, s.
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Un(8) = Ex [Gi] = Ex [Ris1 +7Gi41]

4.1
= Ex [Res1 +70x(5)] .

dénde el retorno Gy = Ryp1 +yRipo+7?Rip3+- - -, equivale a la recompensa total
obtenida con descuento. El factor de descuento, v, indica cuanto de beneficioso es
obtener una recompensa antes en el tiempo. En otras palabras, la funcién de valor
es el retorno esperado bajo la politica .

Conocidas las ecuaciones de recompensa R(s,a) y de la dindmica del sistema
P(s' | a,s) es posible obtener el resultado siguiente conocido como ecuacién de

Bellman:

v(s) = Zﬂ(s | a) | R(s,a)+ 'yz P(s' | 5,a)v(s") (4.2)

acA s'eS
La ecuacién anterior establece una relacién entre el valor de un estado v(s) con
el valor de los estados siguientes a los que se puede acceder en un solo paso desde
dicho estado v(s’).

S

Figura 4.3: Célculo de v, mediante programacién dindmica.

En la figura 4.1 se muestra el diagrama de cédlculo de la funcién de valor v,
para una politica m. La operacién requiere del conocimiento de las probabilidades

de transiciéon impuestas por el sistema.

4.2. Evaluacién de la politica

Nuestro objetivo ahora es predecir la funcién de valor para cada estado en un
proceso de decisién de Markov cuando se actia siguiendo una determinada politica

estocdstica 7m(als). En el caso ideal de conocer las ecuaciones de la dindmica del
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sistema es posible obtener una secuencia de funciones de valor, v; — vy — - -+, que
se aproximan cada vez mds a v,. A través de la ecuacién 4.2 se llega al proceso

iterativo mediante la siguiente ecuacién de actualizacion:

vrpa1(s) = ETI’(S |a) | R(s,a) +~ Z P(s" | s,a)vi(s") (4.3)

acA s'eS

Para obtener cada nueva funcién v, se recorre el espacio de los estados actuali-
zando el valor de cada uno de ellos mediante la regla proporcionada por la ecuacién
4.3.

En el caso de no tener acceso a las ecuaciones de la dindmica del sistema es
todavia posible obtener una estimacion de la funcién de valor de los estados cuando
se actia siguiendo una politica 7(a | s). Una primera aproximacién consiste en
actualizar el valor de cada estado con el valor promedio del retorno alcanzado desde
dicho estado actuando segun la politica 7. La media aritmética de los retornos
obtenidos desde cada estado representa una estimacién no sesgada de la funcién
de valor del sistema. En la practica, se calcula el promedio incrementalmente de
forma que cada valor se actualiza a partir de la ltima estimacién. Ademads, en la
estimacién de la funcién valor es necesario utilizar una media moévil que dé méas peso
a los retornos encontrados recientemente frente a los obtenidos antes en el tiempo
mediante una tasa de olvido exponencial. De esa manera se llega a la siguiente regla

de actualizacién Monte-Carlo:

Uz (8) ¢ vr(8) + a(Gr — vz (s)). (4.4)

La expresion 4.4 refleja una actualizacién del valor del estado proporcional a la
tasa de aprendizaje «, en la direccién del error entre el retorno estimado v,(s) y el

encontrado Gy.

Figura 4.4: Calculo de v, mediante estimacion Monte-Carlo.
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En la figura 4.4 se aprecia el diagrama de actualizaciéon de la funcién de valor
del estado mediante estimaciones Monte-Carlo. En este caso, el agente debe esperar
hasta el final del episodio para observar el retorno G,. Este valor representa una
estimacién sin sesgo del verdadero valor del estado.

Si la actualizacién se basa en el error con respecto a la recompensa inmediata
junto con las estimaciones calculadas previamente del valor del estado siguiente en

lugar del retorno real obtenido se llega a:

vr(8) < vr(8) + a(R(s,a) + Yva(s") — va(5)). (4.5)

La expresién 4.5 corresponde con el algoritmo maés simple de prediccién del valor
basado en diferencia temporal en forma tabular llamado TD(0). Los métodos de
diferencia temporal tienen la ventaja de que no es necesario esperar hasta el final
del episodio para actualizar la funcién valor y pueden ser aplicados a problemas

continuos en donde no existe un estado terminal explicito.

OS

O

Figura 4.5: Célculo de v, mediante TD(0).

El diagrama mostrado en la figura 4.5 esquematiza el proceso de actualizacion
del valor del estado a través del método TD(0). En este caso, la actualizacién se
realiza mediante estimaciones muestreando una de las trayectorias que puede seguir
el agente siguiendo la politica 7 en un solo paso junto con la recompensa inmediata
que recibe. En este caso la estimacion del valor es sesgada porque se basa en otras
estimaciones del estado préximo.

En la mayoria de los casos practicos, el nimero de estados en un problema de
aprendizaje reforzado es demasiado grande como para hacer una tabla que contenga
los valores de cada uno de ellos. En estas circunstancias, son usados aproximadores
de funciones como redes neuronales en lugar de tablas.

De esta manera es posible representar la correspondencia entre los estados y su

valor con una cantidad mucho menor de pardmetros v.(s) ~ 0(s; ¢), siendo ¢ el

108 Capitulo 4 Dailos Guerra Ramos

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por:

DAILOS GUERRA RAMOS Fecha: 15/03/2020 11:06:07

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

José Manuel Rodriguez Ramos
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

18/03/2020 20:44:44

Juan Manuel Trujillo Sevilla
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

19/03/2020 09:04:22

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

30/07/2020 08:54:08

108/133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica

Entrada

N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con aprendizaje automético

vector de parametros que define la relacién. Esto significa también que es necesario
tener la capacidad de generalizar, es decir, debe ser posible estimar el valor de un
estado que no se ha visto con anterioridad mediante el parentesco con estados simi-
lares que se hayan visitado en el pasado. La funcién de coste que hay que minimizar
es Ju(@) = D csd(s) [ux(s) —V(s, @))> donde d(s) representa la frecuencia con la
que se visita un estado. Si la cantidad v, (s) con respecto a la cual queremos estimar
el valor del estado coincide con el target de la diferencia temporal, es posible ac-
tualizar los pardmetros que definen la funcién valor mediante descenso de gradiente

estocastico de la siguiente manera:

¢ ¢+ alR+70(s, ) — (s, $)] Vils, ). (4.6)

Con la expresion 4.6 es posible actualizar el valor de los parametros de la funcién
de valor en cada paso del agente. La ecuacién asume que existe el gradiente de la
funcién de valor Vo (s, @) con respecto a los pardmetros en todos los puntos. El
gradiente es utilizado para incrementar los pardmetros en la direccién de mayor

descenso de la funcién de coste.

4.3. Gradientes de politica

Los métodos basados en gradientes de politica buscan maximizar la recompensa
promedio mediante la optimizacién de la funcién de la politica directamente [70],
[71], [72]. Si T es la trayectoria formada por la concatenacién de estados por lo que
pasa el agente con sus respectivas acciones 7 = {sg,ag, "+ , Sy, ay}, podemos ex-
presar la recompensa asociada a dicha trayectoria como la suma de las recompensas

de cada par accién-estado individual que el agente visita:

H
R(r) = Rlas,s;) (4.7)

=0
Consideremos una funcién de politica estocdstica paramétrica mg(a | s) definida
por un vector de pardmetros 6. Se define la utilidad de la politica mg como la

recompensa acumulada promedio asociada al uso de dicha politica:

U(0) = P(r;0)R(r) (4.8)

El objetivo consiste en encontrar el conjunto de pardmetros 6ptimo @* para el
cual se maximiza el valor de la utilidad. Es posible aproximar este valor siguiendo

la direccién dada por el gradiente que tiene la expresion:
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VoU(0) = > P(r;0)Vglog P(7;0)R(r) (4.9)

Lo que significa que el gradiente de la utilidad puede ser expresado como un
valor promedio de una cantidad. Este valor promedio entonces es posible estimarlo

mediante un conjunto de m muestras de trayectorias tomadas bajo la politica mg.

1 & , .
VoU(6) ~ — > Valog P(r;0)R(7) (4.10)
=1

Analizando en detalle el término relacionado con la probabilidad de la trayectoria

dentro del sumatorio observamos que éste puede ser simplificado:

H
Vo log P(r7:0) = Volog | [ P(si)y | s”.a") - m(al” | 5(”)
t=0

= O | 0. T 0 | () (4.11)
=Vy ZlogP(stH ) )+210g7‘—9(at |s:”)
=0 =0

= Vologmg(a” | s{")

En el resultado final de la ecuacién 4.11, el término relacionado con la dindmica
del modelo P(5§21 | sgi),agi)) ha desaparecido al aplicar el gradiente porque no

depende de los pardmetros 6.

4.4. Modelo actor-critico

En el modelo actor-critico se crean dos entidades con diferentes roles. La entidad
con el rol de actor es la encargada de decidir las acciones a ejecutar mediante la
politica. Por otro lado, el rol de critico tiene la tarea de valorar la accién tomada
por el actor. Cuando el actor decide tomar la accién en un estado, el entorno devuelve
una recompensa que es valorada por el critico. El critico utiliza esta recompensa para
actualizar sus futuras estimaciones. Las mejoras en las estimaciones ayudan al actor
en la toma de préximas acciones. El critico actualiza la estimacion de la funcién
del valor en cada interacciéon mediante el cémputo de la recompensa inmediata y la
funcién de valor asociada al siguiente estado segin el método de diferencia temporal
TD(0). Por otro lado, el critico emplea el valor del estado como base en la estimacién

del gradiente de la politica de la siguiente manera:

1 i i i
VeU(6) ~ — > Vologme(ay” | i) (R(rD) — V(sy) (4.12)
i=1

El modelo actor-critico disminuye la varianza en el computo del gradiente de
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la politica incorporando la base en la ecuacién de la estimacién [73]. Realmente
cualquier funcion puede ser usada como base siempre que solo dependa del estado

y no de las acciones.

4.5. Cofaseado con aprendizaje por refuerzo

Hasta ahora se ha tratado el problema del cofaseado con un enfoque supervi-
sado. Bajo este enfoque, la red neuronal es entrenada a partir de un conjunto de
datos correctamente etiquetados. Sin embargo, no es facil obtener imagenes reales
de difraccién de intersecciones de segmentos de un telescopio perfectamente ligadas
con sus respectivos saltos de pistén porque precisamente ese es el dato que se des-
conoce. En los capitulos anteriores se opté por crear imagenes por simulaciéon que
sirvieran de datos de entrenamiento. El inconveniente de esta alternativa es que el
buen funcionamiento del método en un entorno fisico real dependera en gran medida
del grado de similitud de las imagenes reales con aquellas sintéticas con las que fue
entrenada la red neuronal. En el enfoque de aprendizaje por refuerzo sin embargo,
no es necesario contar con ninguna imagen etiquetada de antemano. El agente sera
el responsable de interactuar con el entorno para recolectar datos que servirdn para
obtener la politica éptima. Para ello serd necesario primero identificar los elementos
del problema de aprendizaje automatico en el contexto de cofaseado. A partir de en-
tonces el problema podra ser resuelto aplicando cualquiera de los métodos disenados
para este tipo de tareas.

En el problema de cofaseado descrito, el agente sera el encargado de aprender del
entorno con el fin de tomar decisiones acertadas hasta conseguir que los segmentos
corrijan su posiciéon de pistén. El entorno es todo aquello que rodea al agente, es
decir, el conjunto de segmentos, todo el sistema déptico del telescopio o incluso la
onda de luz que llega a la pupila.

La informacion que recibe el agente sobre el estado del entorno esta contenida
en la imagen de intensidad captada en el plano de deteccién. Esta imagen contiene
los patrones de difraccién producidos por los saltos de pistén entre los segmentos
adyacentes del telescopio. En esta primera aproximacién, consideraremos iinicamente

tres segmentos contiguos del telescopio que forman una tnica interseccién.

4.5.1. La recompensa

El objetivo del agente de cofaseado consiste en modificar las posiciones de pistén
de los segmentos de manera que no haya diferencia entre los caminos 6pticos de
la onda de luz que se refleja en cada uno de ellos. Si los segmentos del telescopio

estan perfectamente cofaseados, seria posible crear un haz colimado de una onda
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(a) (b)

Figura 4.6: (a) Frente de onda en la interseccién tras la méscara circular. (b) PSF
de la interseccién.

perfectamente plana, sin discontinuidades. Esta onda formara una PSF con la energia
muy concentrada en torno a un punto con el conocido patrén de Airy. Si, por el
contrario, los segmentos no estén cofaseados, existe diferencia de fase entre regiones
del plano transversal a la direccién de propagacién de la onda colimada. En ese caso,

la energia de la PSF estard mds dispersa alrededor de su centro.

El valor de la intensidad del pico en el patrén de la PSF que se forma cuando
los segmentos estan cofaseados es maximo respecto a cualquier otra configuracion
de valores de piston. Lo mismo es vélido para los tres segmentos que forman una
interseccién simple. El patrén de intensidad de Fraunhofer asociado a la porcion del
frente de onda de dicha interseccién tiene un valor en su pico que es maximo cuando

los tres segmentos estan perfectamente cofaseados entre si.

Es posible cuantificar lo cerca o lejos que estd una interseccién de estar cofaseada
mediante el valor de su pico en el patréon de intensidad que se obtiene en el foco.
Esto requiere aislar la region del frente de onda de la interseccién de la del resto del
espejo segmentado. Interponer una maéscara circular centrada en la interseccién es

una manera de conseguir esto.

Con el fin de evitar la ambigiiedad en los estados generada por la periodicidad
A, para la medida de la intensidad de la PSF seran empleadas cuatro longitudes
de onda distintas. Estas cuatro longitudes de onda seran nuevamente las detalladas
en el cuadro 3.1. Por lo tanto la recompensa de nuestro agente de cofaseado sera
la suma de los valores maximos de cada una de las cuatro PSF generadas por las
longitudes de onda.

En la figura 4.6a se muestra la simulacién de un ejemplo de la fase del campo
en la interseccién tras la mascara circular. Para ello, en la practica primeramente
es necesario reimaginar el campo de amplitud compleja de la pupila en otro plano
donde esté situada la méascara. Inmediatamente detras de la microapertura de la
madscara se encuentra una lente alineada con el centro de la interseccién. La imagen

que se forma en el plano focal de la lente es capturada por un detector. Un ejemplo
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del tipo de imagen formada por la lente tras la médscara se muestra en la figura 4.6b.

Frente de onda plano

Microlentillas

Figura 4.7: Configuracién dptica para la obtencién de la PSF de cada interseccion.

En la figura 4.7 se muestra el diagrama de disposicién de los elementos 6pticos
necesarios para la obtencién de la PSF individual de cada interseccién del espejo de
segmentos. La amplitud en la pupila reimaginada se hace pasar por una maéscara
que contiene las aperturas circulares centradas en cada una de las intersecciones.
Inmediatamente detras de la méscara se encuentra un array de microlentillas que se
ajusta para conseguir que el centro de cada interseccion esté alineada con el eje de
cada microlente. El didmetro de la microapertura equivale a 0.2m en la pupila.

El centro de cada microapertura circular del array debe coincidir con el punto

central de la interseccién donde coinciden los tres segmentos.

4.5.2. Las acciones

La manera que tiene el agente de cofaseado de interactuar con el entorno es lle-
vando a cabo acciones. Estas son ejecutadas en forma de comandos de movimiento
de pistén en los segmentos. Consideremos el caso de una interseccién aislada com-
puesta por los segmentos A B,C como la mostrada en la figura 4.8. Las acciones
son el conjunto de desplazamientos que se pueden ordenar a los segmentos A y B.
Estos son pares de valores numéricos en unidades de longitud. Estas acciones estaran
acotadas en el rango +X/2 siendo Ag la longitud de la onda de luz utilizada como
referencia. Las acciones se refieren a desplazamientos relativos de los segmentos con

respecto a la posicion inicial.
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e

Figura 4.8: Acciones posibles del agente de cofaseado.

4.5.3. El estado del entorno

La informacién sobre el estado del entorno que recibe el agente esta contenida en
el valor de los pixeles crudos de la imagen de intensidad de la interseccién captada
en el plano de deteccion. Serd necesario primero extraer una subimagen centrada
en la intersecciéon de tamafio igual a la mitad del lado del segmento hexagonal.
Esta informacién puede ser estructurada como un tensor de tres dimensiones. Las
primeras dos dimensiones hacen referencia a la posicién horizontal y vertical del
pixel dentro de la subimagen de la interseccién. Y la tercera contiene las medidas
de intensidad realizadas con las diferentes longitudes de onda. Se utilizaran cuatro
longitudes de onda distintas, las mismas cuatro que se han utilizado en el resto del
estudio. Las dimensiones de la subimagen de la interseccion seran en este caso 24 x 24

pixeles.

4.5.4. La politica

La politica expresa una correspondencia entre el estado y las acciones que el
agente debe efectuar sobre el entorno para maximizar la recompensa. Una red con-
volucional como la descrita en 3.6.4 puede ser usada para modelar esta relacion. La
imagen de intensidad de la interseccién conforma los datos de entrada introducidos
en la red. En nuestro caso serd representada una politica estocastica. Las acciones
que efectia el agente serdn muestras de una distribuciéon de probabilidad. La red
convolucional devolvera como salida los pardmetros que definen de esta distribucién.
Al tratarse de acciones continuas, la distribucién mas apropiada es una distribucién
normal. Los datos de salida de la red convolucional son dos valores numéricos. Es-

tos son los dos valores asociados a la media de la distribucién de probabilidad de
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las acciones a realizar sobre los segmentos A y B de la interseccion, tal como estd

ilustrado en la figura 4.8.

Ha
e

Figura 4.9: Politica como una red convolucional junto con datos de entrada y salida.

El hecho de que las acciones sean muestreadas de una distribucién de probabi-
lidad en lugar de ser valores deterministas garantiza que se explote la politica al

mismo tiempo que se explora nuevas alternativas.

1

mlal9) = e { — 5o - w(e) S a - w()}  (413)

La ecuacién 4.13 expresa la politica seguida por el agente cuando se encuentra en
el estado s. La matriz de covarianza X' es fija con valores pequefios pero adecuados
para que fomente la exploraciéon del agente.

En la la ecuacién de la politica 4.13, wa(s) es la correspondencia entre el estado
y el valor de la media de la gaussiana. Esta relacién esta definida por los pardametros
6 de la red convolucional. La expresion analitica del gradiente de la politica con

respecto a los pardmetros @ viene entonces dado por:

Vo logﬂg(a ‘ 8) = 271(01 — HQ(S))V()[.L()(S) (414)

El vector a = [a4,ap] en la ecuacién 4.14 contiene las acciones efectuadas sobre
los segmentos A y B de la interseccién. De igual manera, el vector pg(s) = [pa, p5]

incluye las componentes de la media de la distribucién bivariada.

4.5.5. Proceso de decisiéon de Markov de un solo paso

El problema de cofaseado queda definido dentro del marco del aprendizaje por
refuerzo una vez se han identificado los elementos que forman el proceso de decisién
de Markov. En la situacién més simple posible el problema puede ser descrito como
un proceso de decision de Markov de un solo paso. En ese sentido el agente tnica-
mente se veria incentivado por la recompensa inmediata que pueda obtener en un
nico paso.

En la figura 4.10 se representa un proceso de este tipo. Se parte de un estado

inicial sg, que queda representado en la imagen de difraccién de la interseccién. El
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Actuadores

de piston
o(als)

Figura 4.10: Proceso de decisién de Markov de un solo paso.

salto inicial entre los pistones tiene un valor aleatorio en el rango +X/2. De esa ma-
nera la magnitud de los desplazamientos ordenados por las acciones tiene un alcance
suficiente para corregir totalmente el salto. La red convolucional procesa la imagen
de estado para devolver los dos pardmetros asociados a la distribuciéon gaussiana de
dos variables. Las acciones finalmente serdn muestreadas de esta distribucién de dos
variables. Cuando el agente de cofaseado comanda las acciones a los posicionadores
de pistén de los dos segmentos, se modifica el salto de fase que hay entre ellos. Esta
nueva configuracién de los pistones genera un nuevo estado que es devuelto al agente
en forma de nueva imagen de intensidad. Este ultimo estado representa también el
estado final de la secuencia. Este tltimo representa el estado terminal del proceso de
decision de Markov. El estado terminal también lleva asociado una senal de recom-
pensa. Este valor numérico es la suma de las magnitudes de los picos del patrén de

las cuatro PSF asociadas a las medidas de cada longitud de onda en la interseccién.

4.5.6. Simulacién de entorno de entrenamiento

Para el aprendizaje supervisado fue necesario simular los datos de entrenamiento.
Estos datos consistian en imédgenes de difraccién de las intersecciones junto con las
etiquetas del valor correcto de los saltos de pistéon que las originaron. El objetivo
de este tipo de paradigma es conseguir que la red sea capaz de asignar la respuesta
correcta a ejemplos que no han sido vistos con anterioridad. Para que esto sea
posible, es necesario asumir que los nuevos ejemplos serdn muestreados de la misma
distribucién de probabilidad de la que fueron obtenidos los datos del aprendizaje.

En el aprendizaje reforzado, sin embargo, no existe tal conjunto de datos etique-
tados inicial. En este tipo de problemas un valor escalar llamado recompensa es la

sefial usada para guiar el aprendizaje. En un problema de aprendizaje por refuerzo la
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manera de obtener datos es mediante la interaccién de un agente con el entorno. Por
eso en este caso no tiene sentido de hablar de simulacién de datos de entrenamiento
sino de simulacién de entorno de entrenamiento. Este entorno actiia como una caja
negra para el agente. El agente debe ser capaz de efectuar acciones sobre el entorno
y éste responde con la informacién de estado junto con un valor de recompensa.

En las simulaciones llevadas a cabo en este experimento se representa el inter-
cambio posible de informacién entre el agente y su entorno. Este entorno idealmente
es el propio telescopio que suministra los datos en tiempo real, a partir de los cuales
el agente decide una accién. En este experimento, sin embargo, el entorno es un
ente programatico que devuelve una imagen de difraccién de una interseccién y una
imagen de PSF tras la invocacién de una accién por parte del agente.

El entorno programaético es iniciado con valores de salto de pistén aleatorio dentro
del rango de captura. Los valores numeéricos del salto de pistén son datos conocidos
para el entorno pero estan ocultos para el agente. El entorno genera la imagen
de difraccién de la interseccion para los saltos de piston seleccionados siguiendo el
procedimiento de la seccién 3.6.5. De esta imagen de difraccion resultante se extrae la
subimagen centrada en la interseccion para ser entregada al agente. El agente utiliza
sus redes convolucionales para decidir una accién con base en esta subimagen de
difraccién que ha recibido. Cuando el entorno acepta estas acciones de movimiento,
éste incrementa sus valores numéricos de pistén acorde a la magnitud y signo de las
ordenes recibidas. Estos nuevos valores de salto de pistéon resultado de aplicar las
acciones siguen siendo privados, es decir conocidos por el entorno pero desconocidos
para el agente. En esta nueva configuracién de pistones el agente genera una nueva
imagen de difraccién de la interseccién junto con la PSF de la misma. Estas dos
nuevos contenidos de informacién son entregados por el entorno de vuelta al agente.

Lo que se pretende con este experimento es observar el comportamiento de un
agente de aprendizaje reforzado en el entorno de un telescopio. Este entorno debe
ser capaz de suministrar una imagen de difraccién de una interseccién junto con una
PSF. El agente interpreta estos dos elementos como el estado més la recompensa en
un proceso de decisién de Markov. Ambos datos, la imagen de la interseccién junto
con el valor méximo de la PSF, son necesarios para el correcto entrenamiento del
agente en el entorno. Una vez que el agente consiga suficiente maestria en la tarea
de cofaseado es posible prescindir de la senal de recompensa de la PSF, pues ésta es

Unicamente necesaria durante el aprendizaje.

4.5.7. El entrenamiento

Para el entrenamiento del agente serd empleado el modelo actor-critico descrito

en la seccién 4.4. Como ha sido comentado anteriormente, el fin en todo problema
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de aprendizaje por refuerzo radica en maximizar el promedio de la recompensa total
obtenida. En nuestro caso, al tratarse de un proceso de decisiéon de Markov de un

solo paso, este objetivo puede expresarse de la siguiente forma:

mééxIE [R(so,a) | mp) (4.15)

donde R(sg,a) es la recompensa asociada a tomar la accién a en el estado ini-
cial sg. El vector @ contiene los pardmetros de la politica my. En nuestro caso, los
elementos de este vector corresponden con los parametros de la red convolucional.
Se trata entonces de encontrar los parametros @ adecuados que disefien una politica
Optima con la que se obtenga una recompensa promedia alta. El valor esperado de la

recompensa en la ecuacién 4.15 se puede escribir como sumatorio de probabilidades.

U@®)= > P(so,a:0)R(s0,a) (4.16)
s0€S,a€A
Esta cantidad a optimizar U(0) es llamada la utilidad de la politica. El término
P(s¢,a; 0) expresa la probabilidad de empezar en el estado sg y efectuar la accién a
en dicho estado.
Aplicando el gradiente con respecto los pardmetros 6 en la ecuaciéon 4.16 se llega

a la siguiente estimacién del gradiente de la utilidad:

m
VoU(0) ~ % > " Velogme(al|sy)) - R(sy. af) (4.17)
i=1

donde m es el numero de veces que se ejecuta la politica g para calcular la
estimacién del gradiente. Como se observa en la ecuacién 4.17, no interviene ningun
conocimiento sobre la dindmica del sistema sino solamente experimentar la politica y
observar la recompensa. La estimacién del gradiente puede ser usada en un algoritmo
de ascenso de gradiente estocastico para buscar la utilidad maxima.

Por otro lado, la funcién de valor V7 (s¢) indica la recompensa esperada partien-
do del estado s; y a continuacién siguiendo la politica 7. Este mapeo puede ser
representado con otra red convolucional que devuelva como salida un valor numéri-
co escalar para cada estado. Los pardmetros ¢ de esta segunda red convolucional
son actualizados en un modo supervisado. El valor del estado actual debe ser lo
mads cercano posible a la recompensa mas el valor del estado préximo con descuento
YV (s14+1). En el caso de estar solo interesado en la recompensa inmediata, el factor
de descuento es vy = 0.

Este valor del estado puede ser usado como referencia para reducir la varianza
del algoritmo de optimizacién de la utilidad [73]. Usar un estimador de ventaja
A= R(ay, s,) — VI (s¢), en lugar de simplemente la recompensa en la ecuacién 4.17

hace el proceso de aprendizaje del agente mas estable. La funcién de estado se usa
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Figura 4.11: Arquitectura de implementacién del modelo actor-critico.

como base para ser sustraida de la recompensa.

Cualquier funcién base puede ser usada siempre que solo dependa del estado. La
introduccion de la funcién base en el algoritmo reduce la varianza de la recompensa
sin modificar la estimacion del gradiente.

En la figura 4.11 se muestra una representacién de la arquitectura del modelo
actor-critico [74]. El algoritmo 1 describe la secuencia completa que sigue el agente

durante el aprendizaje.

Algorithm 1 Modelo actor-critico

1: Inicializa pardmetros de politica y funcién de valor: 6, ¢
2: while entrenamiento do

3: St > Inicializa estado con valores aleatorios de piston
4: ay < o(8t) > Ejecuta la politica actual
5: Sti1, Tt — Gy > Aplica accién y obtiene recompensa
6: A=r — Vi (st) > Calcula la ventaja
7: ¢ < ming Hrt +AVE (se01) — Vi (s1) H2 > Actualiza la referencia
8: 0 < Vylog Wg(at\st)A > Actualiza la politica mediante el gradiente

En la gréfica de la figura 4.12 se observa la evolucién de la recompensa obtenida
durante el entrenamiento en un entorno simulado del agente de cofaseado reciente-
mente descrito. Los valores de los pardmetros usados en la siguiente simulaciéon son

resumidos en el cuadro 4.1. El resto de pardmetros fisicos que no se especifican en
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el cuadro permanecen igual que las anteriores simulaciones.

Cuadro 4.1: Parametros de la simulacién IV

Parametro Valor
Escala de pupila en detector p = 0.019 m/pixel
Pardmetro de Fried 70(@500mm) = 0.2

Es importante recordar que la recompensa es la suma de los valores de los picos
de intensidad en las cuatro PSF generadas tras ejecutarse la accién. La red recibe
como entrada la imagen de difraccién de una interseccién que representa el estado.
Acto seguido decide qué acciones tomar sobre los dos segmentos contiguos al de
referencia para alcanzar su estado final. Este estado ultimo lleva asociado también
la recompensa, que es el valor que se muestra en la grafica de la figura 4.12. Como
se observa, el algoritmo es capaz de maximizar este valor a medida que acumula

experiencia.

09

08

07

Recompensa normalizada

06
10000 20000 30000 40000 50000

pasos [#]

Figura 4.12: Recompensa normalizada durante el entrenamiento para rangos de cap-
tura £Xg/2 y £Ao/4 (lineas continua y discontinua).

Dos procesos de entrenamiento distintos se muestran en la figura 4.12. En ambos
procesos, el agente se encuentra con un estado inicial a partir del cual debe tomar
acciones para obtener un pico de la PSF méximo en un solo paso. En el primero
de ellos representado por el trazo continuo, estos estados iniciales estdn formados
por las imagenes de difraccién de intersecciones con salto de piston comprendidos
en el intervalo [—\g/2,+Xo/2]. En el segundo proceso, representado por el trazo
discontinuo, los saltos de pistén de los estados iniciales que el agente debe ser capaz
de cofasear estn en el intervalo [—Xg/4, +Xo/4].

Al tratarse de un entorno virtual, es posible conocer los valores reales de los

saltos de piston entre segmentos que fueron usados como parametros de entrada en la
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simulacién. La exactitud de las acciones dependera de lo cerca que estén del valor real
de salto que existe entre los segmentos. Esto equivale al error cuadrético medio entre
el valor de las acciones y el valor real del salto de piston entre segmentos. Esta medida
ha sido monitorizada en la grafica de la figura 4.13. Las magnitudes representadas
en ambas graficas estan de algin modo relacionadas. En general un incremento en
la recompensa obtenida implica una reduccion en el error de la prediccion del salto

entre los segmentos.

0,06

0,04

0,02

error cuadratico medio [A?]

, A
- - WVW\"—M‘ e e e

10000 20000 30000 40000 50000

pasos [#]

Figura 4.13: Exactitud de las acciones durante el entrenamiento para los rangos de
captura +Xo/2 y +A¢/4 (lineas continua y discontinua).

Utilizando la grafica que se muestra en la figura 4.13 es posible medir la eficiencia
del aprendizaje del agente mediante este método reforzado. El algoritmo obtiene un
error cuadratico medio final de 0,00082\2. Esto, medido con respecto a la longitud
de onda de referencia Ay = 700 nm corresponde a un error raiz promedio 20.04 nm.
La linea horizontal de la figura 4.13 marca el umbral de error raiz cuadréatico medio a
los 50 nm. Con un error de cofaseado corregido por debajo de este umbral el sistema
es considerado limitado por difraccién segun la condicién Ag/14 descrita en la seccién
1.3.1. El error cuadratico medio obtenido por ambos procesos con rangos de captura
+Xo/2 y £Xo/4 es pricticamente el mismo. Este valor limite en el error alcanzado
lo impone la varianza fija usada en la politica del algoritmo.

Sin embargo, un aspecto crucial a tener en cuenta en los problemas de aprendizaje
reforzado es la cantidad de pasos que el agente necesita para aprender una tarea. En
el caso del cofaseado, este dato es méds importante si cabe porque cada paso supone
un movimiento real de los posicionadores de los segmentos del telescopio. En este
sentido observamos que el proceso con un rango de captura de £Xg/4 es mucho més
eficiente en el consumo de datos que el proceso con el doble rango de captura. Por lo

tanto, es importante buscar un compromiso entre el rango de captura sobre el que se

Capitulo 4 Dailos Guerra Ramos 121

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

I denti fi cador del docunento: 2426661 Codigo de verificaci 6n: Ov+67KTq

Firmado por:

DAILOS GUERRA RAMOS
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 15/03/2020 11:06:07

José Manuel Rodriguez Ramos
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

18/03/2020 20:44:44

Juan Manuel Trujillo Sevilla
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

19/03/2020 09:04:22

Maria de las Maravillas Aguiar Aguilar
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

30/07/2020 08:54:08

121/133



Universidad de La Laguna
Oficina de Sede Electréonica
Entrada
N° registro: 2020/16858
N° reg. oficina: OF002/2020/16295
Fecha: 19/03/2020 09:37:38

Cofaseado de espejos segmentados con aprendizaje automaético

desea entrenar el agente y el nimero de pasos necesarios para conseguirlo. De igual
forma, parte del esfuerzo en la investigacién en el area del aprendizaje reforzado
actualmente estd dirigida a reducir la alta cantidad de datos demandada por este

tipos de algoritmos.
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Capitulo 5
Conclusiones

En la presente Tesis se han analizado diferentes alternativas para tratar el pro-
blema del cofaseado de los espejos segmentados para su uso en grandes telescopios.
Todas las propuestas incluidas en este estudio estdn basadas en conceptos de apren-
dizaje automatico, y las tres estrategias alternativas usadas son: redes convolucio-
nales, redes convolucionales complementadas con recursos de redes recurrentes, y
aprendizaje reforzado.

Los métodos aqui planteados son escalables a espejos compuestos por una crecien-
te cantidad segmentos. Ademas, la instalacién éptica necesaria para su implantacién
es muy simple. Se trata de métodos lo suficientemente rédpidos como para poder ser
aplicados en cualquier momento durante la observacion.

En definitiva, las conclusiones de esta Tesis son las siguientes:

= Se ha desarrollado por primera vez un método basado en redes convolucio-
nales para la deteccién del salto de piston entre los segmentos de un espejo
segmentado. El diseno de la arquitectura de red ha consistido en dos ramas

independientes de procesamiento, simples, con pocos parametros entrenables.

= El entrenamiento con datos simulados de estas redes convolucionales permite
alcanzar un valor rms de precisién en la recuperacién del pistén de 10.68 nm,
resultado satisfactorio incluso en los casos de ciencia més exigentes como la
formacién de imdgenes de alto contraste de exoplanetas [75], [76]. Ademds, es
capaz de alcanzar un rango de captura de £7.7um en la deteccién del salto
de pistén, suficiente como para compensar la deriva continua de los sensores
de borde [77].

= El planteamiento convolucional preliminar ha sido mejorado con la incorpora-
cién de redes recurrentes en el diseno de la arquitectura. Se ha demostrado una
disminucién en el rms del 16.79 %. Con este diseno es ahora posible alcanzar

un rango de captura de £14.7 pm, duplicando casi el valor anterior.
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= Por primera vez ha sido tratado el problema del cofaseado desde la perspec-
tiva de un proceso de decisién de Markov. Siendo este nuevo acercamiento
valido para resolver el problema mediante métodos de aprendizaje reforzado,
permitiendo el entrenamiento sin necesidad de datos etiquetados. El valor rms
alcanzado con este método es de 20.04 nm, también suficiente para la mayoria

de necesidades cientificas.

= Los tres métodos desarrollados en esta Tesis pueden ser aplicados en tiempo
real durante la observacién, son independientes del nimero de segmentos en el

telescopio, y hacen uso de un sistema 6ptico de captura sencillo y compacto.

Andlisis para futuras mejoras Todas las pruebas evaluadas han sido superadas
con éxito dentro del contexto de las simulaciones. El aprendizaje automatico es
pues un firme candidato a resolver el problema de cofaseado de manera robusta,
rapida y precisa. Sin embargo, los experimentos digitales realizados en este estudio
no pueden ser usados para determinar su aplicabilidad directa en el cofaseado de
forma taxativa.

Si es posible garantizar, en cambio, que la redes descritas aqui son aptas para
predecir el valor del pistén a partir de imégenes de difraccién en la medida en la que
estas imagenes sigan una estadistica similar a las utilizadas en el entrenamiento.
Esta es una condicién sine qua mon para que cualquier algoritmo de aprendizaje
automatico sea capaz de generalizar. La clave estard entonces en encontrar el ge-
nerador de imagenes sintéticas que mejor aproxime el generador de imagenes del
mundo real.

En nuestras simulaciones se han introducido algunas fuentes de variabilidad que
imitan aquellas andlogas del sistema fisico: como el error de pulido de los espejos, el
tip-tilt residual, o el seeing atmosférico. Estas variables han sido introducidas en las
imagenes de entrenamiento de forma aleatoria. El resultado ha sido que la red ha
sabido extraer la informacién 1til para detectar el pistén a partir de las imagenes,
abstrayendo informacién irrelevante introducida por fenémenos espurios como las
fuentes de error citadas.

En este mismo sentido, es posible afiadir otras imperfecciones como el desplaza-
miento lateral del detector, nimero de fotones detectados o el hueco en los intersti-
cios de los segmentos. Todas estas nuevas irregularidades anadidas a los datos de la
simulacién mejoraran la capacidad de prediccion de la red con imégenes del sistema
fisico real, porque esto acercaria aun mas las distribuciones de probabilidad de am-
bos generadores de datos (sintético y fisico). Para esto, serfa también necesario que
la correspondencia entre los datos con las nuevas variabilidades y sus etiquetas siga
siendo univoca no biunivoca, es decir que a cada ejemplo le siga correspondiendo

una Unica etiqueta, pero no a todas las etiquetas le tenga que corresponder un inico
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ejemplo. En ese caso, la red va a ser capaz de encontrar esta relacién siempre que
cuente con la suficiente cantidad de datos de entrenamiento y suficiente capacidad
de representacion.

En la linea de acercar las distribuciones de probabilidad, el aprendizaje automati-
co también tiene algo que aportar con las técnicas de adaptaciéon de dominio. Estas
técnicas incorporan al entrenamiento con datos sintéticos etiquetados otros datos
no etiquetados obtenidos de la distribucién de probabilidad en la que va a ser apli-
cado el algoritmo. El objetivo de estos métodos es conseguir que las caracteristicas
usadas por la red para determinar la respuesta estén también presentes en los datos
de la distribucién destino. En el caso particular de cofaseado, se dispone de un con-
junto de datos sintéticos etiquetados extraidos de una distribucién de probabilidad
P 4 pero es posible también disponer de datos reales no etiquetados extraidos de la
segunda distribucién Pg ligeramente diferente a la primera. Esto encaja dentro de
la categoria de los problemas de adaptacién de dominio homogéneo no supervisado
[78].

Los analisis descritos en este estudio pueden servir también como una primera
aproximacion al problema de cofaseado con un enfoque basado en datos. En este
trabajo se propone un acercamiento novedoso a la deteccién del piston de los seg-
mentos del espejo segmentado mediante técnicas basadas en redes convolucionales
y recurrentes. Ninguna de estas técnicas habian sido empleadas con anterioridad
en el problema de cofaseado. No obstante, nuevos métodos basados en similares
tecnologias han surgido a parir de entonces [79], [80], [81], [82].

Otro aporte significativo de esta tesis es la descripcién del problema de cofaseado
dentro del marco de un proceso de decisiéon de Markov. Utilizar este nuevo enfoque
sienta las bases para emplear toda la plétora de algoritmos y técnicas del area del
aprendizaje por refuerzo al problema del cofaseado. Este subcampo del aprendizaje
automéatico estéd en pleno desarrollo. No se conocen hasta la fecha acercamientos
al cofaseado desde esta perspectiva. En el caso de los algoritmos de aprendizaje
reforzado el inconveniente es comunmente la cantidad de datos necesarios para el
aprendizaje. Estos algoritmos son entrenados mediante la interaccién real con el
mundo fisico y muchas veces la cantidad de datos necesarios es un factor decisivo
para validar su aplicabilidad. Gran cantidad del esfuerzo de investigacién en esta
drea estd dirigida a obtener algoritmos maés eficientes en el uso de los datos [83].
Concretamente los algoritmos basados en modelo pueden reducir en varios érdenes de
magnitud la cantidad de datos requeridos para aprender una tarea. Estos algoritmos
usan informacién de la dindmica del entorno para planificar antes de ejecutar las

acciones en el entorno [84].
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Apéndice

A.1. Requisitos técnicos

Los modelos incluidos en este trabajo han sido realizados utilizando Tensorflow
[85], la libreria de cédigo abierto desarrollada por Google. Tensorflow estd disenada
para ser aplicada en tareas de aprendizaje automatico y algebra computacional. En
particular se ha usado la versién para lenguaje Python. La libreria ofrece diferentes
paquetes de funcionalidades que permiten crear modelos en el nivel de abstraccién
que se desee.

El diseno de las redes neuronales descritas no ha requerido en general del uso
de GPU para su entrenamiento. Todas las redes neuronales presentadas han sido
entrenadas con relativa facilidad en una CPU convencional Intel Core i7 2.60 GHz.
Igualmente la estrategia planteada durante el entrenamiento en la que los datos se
creaban en cada paso, no permitia aprovechar la caracteristica que ofrece la libreria
de ejecutarse en una GPU debido al factor limitante que impone la generacién de
los datos.

La dltima versién de Tensorflow asi como la documentacién de la libreria se

puede encontrar en la web http://tensorflow.org.
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