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1. Introduccién.

I, INTRODUCCION.

Il MOTIVACION.

Existen muchos problemas en Ingenieria que dificilmente pueden atacarse por
medio de las técnicas habituales de anilisis, o cuya solucion por medio de estos métodos
involucra tiempos o costos muy elevados. Este tipo de problemas se presentan
generalmente en si con el s 1o lineal de control motor distribuido
en los que intervienen muchos grados de hbennd y en aquellos que requieren de
procesamiento de sefiales tipo sensoriel (e.g., visual, téctll etc.) para llevar a cabo tareas
de reconocimiento y/o clasificacion de patrones. Es por esto que el disefio de
controladores complejos requiere del desarrollo y empleo de nuevas metodologias de
solucion que, si bien no han sido analizadas exhaustivamente, permitan llevar a cabo la
tarea deseada,  En los dltimos aflos se ha demostrado que los modelos de redes
neuronales son parte de una metodologia que puede ofrecer soluciones pricticas a
problemas que involucren el uso de mecanismos de procesamiento sensorial y de control
motor distribuido. Por tanto, resulta muy importante explorar las caracteristicas de la
organizacion estructural y funcional que pueden exhibir las redes neuronales, asi como su
uso potencial en la constmccnén de sistemas de control para autématas que puedan

I comportamientos complej

PIEE

1.2 MARCO DE REFERENCIA

Existe en astronomia un amplio espectro de problemas que pueden ser atacados
usando sistemas robdticos complejos controlados por medio de redes neuronales
artificiales. En particular, la construccién de un sistema de colimacién automdtica para
felescopios dpticos presenta dificultades para cuya solucién resulta especialmente
interesante investigar la posibilidad de usar este tipo de modelos.  El trabajo reportado
en esta tesis corresponde a la primera etapa de un proyecto de colaboracién entre el
Centro de Instrumentos y el Institito de Astronomia de la UNAM, en el que se ha
planteado construir, para el observatorio de San Pedro Mirtir, B.C.N,, un sistema de
colimaci6n automética.

La colimacién de un telescopio optico de dos espejos consiste en la alineacion de
los ejes de sus componentes, y es necesaria para que no haya distorsion en las imagenes
obtenidas; sin embargo, existen varios factores que pueden afectarla (flexiones
estructurales debidas al peso del telescopio, dilatacién térmica de la estructura y los
espejos, cambios de posicion resultantes de desmontar el sistema para darle
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mantenimiento, etc.), por lo que es necesario verificar periédicamente la posicién relativa
delos espejos.

Los factores mencionados afectan la estructura completa del telescopio, asi como
cualquier medidor longitudinal montado sobre ells, de manera que la determinacion de las
alteraciones posicionales del sistema debe hacerse, preferentemente, por medio de un
sistema Optico que utilice las imagenes generadas por el telescopio, y no dir las
longitudes de cada componente de la estructura.

Por otro lado, el telescopio de 2.12 m de San Pedro Mértir no cuenta con un
sistema de correccién mecinica montado sobre el espejo secundario, de manera que su
posicién se corrige manualmente, en un proceso que requiere suspender las observaciones
hasta por toda una noche. Esto trae como dem4s, que la colimacion del
sistema se posponga, de manera que se trabaja en ocasiones con material poco confiable.

El sistema de colimacién automética debe ser capaz, entonces, de:

(1) determinar las desviaciones relativas -traslacionales y rotacionales- del sistema
pnmano-secundanu a partir de los tipos y magmtudes de las sberraciones

im ; P
p enuna btenida del pio; y

(2) emplear un sistema de actuadores mecénicos para corregir la configuracion del
sistena a partir de esta informacion.

Existen inicos capaces de llevar a cabo este ajuste de

posicidn; uno de cllos, que presenta especiales caracteristicas de estabilidad e inmunidad a

los cambios de temperatura, es el denominado hcxépndo Se trata de un snstema de seis

actuadores acoplados que pemmen lar la posicion y or i6n de un instr

que ser4, en este caso, el espejo secundario del telescoplo

L3 OBJETIVOS DEL TRABAJO

Los objetivos generales de este trabajo son

(1) Llevar a cabo el anilisis y disefio de un s/ dtico de colimacién para
el telescopio de 2.12 m del observatorio de San Pedro Mdriir, B.C.N.
utilizando un modelo de redes neuronales artificialés como parte del
controlador, y determinar Ia viabilidad de este tipo de solucién.

El sistema debe utilizar sefiales dpticas para deferminar el error en la posicién y
orientacidn del espejo lario del telescopio y obtener, a partir de este error, las
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acciones que debe llevar a cabo un sistema de actuadores (robot hexapodo) para corregir
la posicién relativa entre los espejos primario y secunfario.

De lo anterior, y de las caracteristicas especificas del problema a resolver, se
desprenden los siguientes objetivos especificos:

(1) Proponer una estructura global para el sistema de colimacion del telescopio
de 2.1 m del observatorio de San Pedro Martir, B.C.N,, con base en un
modelo de redes neuronales artificiales.

Definir la funcion especifica del modelo de redes neurondles dentro del
ms(emn de control; esto incluye la seleccién del tipo de modelo a emplear
(arqy a y lgoritmo de aprendizaje), la definicion estructural del

sistema, la determmacn()n de las entradas y salidas necesaras para su
entrenamiento, y las dimensiones de la red.

@

~

G

~

Definir un modelo geométrico del hexapodo que permita obtener, ya sea por
chlculo directo 6 mediante un sistema de aproximaciones, [a conﬁguracién
correcta de sus actuadores a partir de la posicién deseada del espejo
secundario y viceversa.

Finalmente, para entrenar y evaluar el comportamiento del modelo neuronal es
necesario contar con una gran cantidad de imfigenes. Sin embargo, no es posible
obtenerlas directamente del telescopio pues, por un lado, no es posible suspender las
actividades de observacién y por otro, es necesario contar con los valores de las’
desviaciones mecénicas que produjeron cada imagen. Si bien es posible solicitar cierta
cantidad de tiempo de observacién para obtener tas ima necesarias, sol do con
eso la primera dificultad (aunque de manera un tanto precaria, dada la gran cantidad de

g ias), la segunda es mucho mas restrictiva, pues mientras no se cuente con
un posicionador mecénico para el espejo secundario, el gjuste exacto de su posicion (en
una posicién ro alineada) podria tomar hasta una noche por cada juego de parametros (y
esto asumiendo que hubiera alguna forma de medir las desviaciones posicionales del
secundario). Lo anterior hace necesario contar con un simulador 6ptico del sistema, y
constituye el cuarto objetivo especifico de esta tesis :

(4) El disefio y la impl acién de un ambi de simulacion capaz de
generar los patrones {necesarios para el entrenamiento del modelo de redes
neuronales) correspondientes a un juego dado de valores de los pardmetros
de desviacién mecénica del espejo secundario, que permita explorar el
potencial de las redes neuronales artificiales como base para la construccion
del controlador.

Cabe mencionar que, si bien es necesario contar con rutinas de simulacién Gptica
del telescopio, los patrones que se utilizarAn como sefiales de entrada para entrenar una
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4 " [y A

red neuronal asociativa, p no ser dir las por &, sino el
resultado de algun preproceso aplicado a ellas (como en [Wang y Sllva, 1980]).

1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS

" Este primer capitulo se sitiian tanto 1a motivacién como los objetivos de esta tesis.

El capitulo I tiene por finalidad hacer una breve pr ién de los concept
fundamentales manejados en el trabajo; ésto incluye una descripcién de la forma,
funcic y izacién de los telescopios 6pticos y los métodos existentes para

su colimacién, y una revision -que no pretende ser exhaustiva- de los modelos de redes
neuronales artificiales. En el capitulo III se describe tanto el telescopio de San Pedro

Mastir como el método que se emplea 1 para su colimacién. Enel capitulo IV,
Solucién al probl de colimacién, s¢ mcluye 1a descripci6n del sistema de actuadores
a emplear, asi como la estructura global del si p >, El capitulo V contiene una

descripcion detallada del sistema de generacién de Lmagenes y del simutador del hexapodo;
se incluye en €1 la descripcion del sistema de interfaz grifica, Ia del método de generacion
de imdgenes en el plano de deteccidn, la derivacién de las expresiones obtenidas para la
descripcion geométrica del hexdpodo (que fueron necesarias para la elaboracibn del

tador), y alg de los resultados obtenidos, El capitulo VI incluye los criterios de
seleccién del modelo neuronal empleado para el mapco y la metodologia de entrenanucnto
usada. Finafmente, las conclusiones del trabajo se presentan en el capitulo VII.

Cada capitulo esth dividido en secciones (denotadas con niimeros arébigos), y la
numeracién de formulas y figuras vuclve a2 comenzar cada inicio de seccitn; esto es,
aunque las formulas (y las figuras) de la seccion V.5 comienzan desde el nimero uno y
llegan, por ¢jemplo, hasta el 7, las de Ia seccion V.6 comienzan nuevamente con la niimero
1.
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1I. Revisién bibliogrdfica.

IL. REVISION BIBLIOGRAFICA.

11 TELESCOPIOS OPTICOS

IL.1.1 TiIrOS DE TELESCOPIOS

Los telescopios son dispositivos que permiten colectar radiacién proveniente de
fuentes astronémicas para estimar su direccion ¢ intensidades espectrales. Debido al
amplio rango de frecuencias y energias involucradas en las observaciones astron6micas,
existen varios tipos de telescopios, que pueden clasificarse en cuatro categorias de
acuerdo con la energia de la radiacién que colectan:

1. Detectores que sensan la direccién de arrivo y la energia de fotones
individuales de muy alta energia (rayos gama).

2. Colimadores no-enfocantes ("non-focussing") que restringen el campo
visual det detector (rayos X).

3. Arreglos en fase e interferometros, para radiacién de baja energia
(longitudes de onda de metros), y

4. Telescopios de reflexion y refraccion que enfocan Ia radiacién obtenida
(para todas las longitudes de onda, excepto rayos gamma).

El objetivo de este tipo de sistemas es captar la mayor cantidad posible de energfa
radiante proveniente del objeto bajo estudio y concentrarla sobre un detector de manera
que Ia imagen original sufra la minima distorsién posible.

El telescopio del observatorio de San Pedro Mértir comesponde a la dltima
categoria mencionada. Se trata de un telescopio de reflexién que trabaja
fundamentalmente con radiacién en el espectro visible.

Telescoplios de Reflexion

El esquema general de funcicnamiento de los telescopios de reflexién puede
observarse en la figura 1. Un espejo denominado primario, cuya superficie corresponde
generalmente a una conica, se apunta hacia la region del cielo que desea observarse; la luz
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proveniente de esta region resulta reflejada por €l hacia un segundo espejo, el espejo
secundario, que la refleja finalmente a través del agujero central del espejo primario, hacia
el detector empleado (que puede ser una cimara fotogréfica, una rejilla 6 un sistema de
rejillas de difraccién, un detector de estado sélido, etc.), donde se forma nuevamente la
imagen y, en su caso, se registra para su andlisis posterior.

Regién a observar

Luz emitida

IRV

Espejo secundarfo
Espejo primario
\
" Detector(es)
Fig. 1 Estructura y funcionamiento de un
telescopio dptico de reflexidn,

Si bien los telescopios de reflexién mas comunes son los de reflectores parabélicos,
éstos son sblo un ejemplo de la familia de reflectores cénicos, formados al rotar secciones
conicas alrededor de alguno de sus ejes de simetria. Cualquier reflector conico tiene un
par de focos o de puntos conjugados en su eje 6ptico o eje de simetria tales que una fuente
puntual de radiacidn colocada en uno de ellos produce una imagen idéntica en el otro
gracias a Ia reflexion en la superficie. En este sentido, la esfera es tinica por coincidir sus
dos focos en el centro de curvatura (y este hecho se apr ha en el telescopico Schmidt de
gran angular).

En una elipse, un foco queda entre el vértice y el centro de curvatura, y ef otro
queda fiera de este segn Los telescopios Dall-Kirkham (figura 2d) emplean este
tipo de reflectores como espejo primario, con un secundario esférico. Los telescopios
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Gregorianos (figura 2b) emplean un primario parabélico y un secundario eliptico, y el foco
del primario coincide con un foco de la elipse, mientras que el otro provee el foco de
trabajo para el astronomo.

La parébola, por su parte, puede considerarse como el caso extremo de una elipse
en la que un foco se encuentra en el punto medio entre su vértice y el centro de la esfera
vortical (centro de curvatura de la esfera tangente en el vértice) , mientras que el otro foco
estd |nﬁmtnmeme eJejado Esto hace de las superficies parabélicas reflectores

I d s para la captacion de radiacion esteler, pues convierten los frentes
de onda practicamente planos provenientes de una fuente muy alejada en frentes esféncos
que convergen en un punto. Los telescopios Newtonianos, por ejempl p un

primario parabélico (figura 2a).

e \ — -
i IL o s
7\ Eilpoe ~
Pardbola Pardbola
(@)} Newtoniano (3) Gregortana

n</\n~</

Hipérbola "‘ ﬂ afm f-
\\\ ——

Pardbola Elipse
(0} Caxsegrain (d) Dall-Kirkham
Fig. 2 Cuatro tipos de telescopios con refl cdnlcos.

Frecuentemente se emplea un hiperboloide convexo en combinacién con un
paraboloide céncavo para hacer un telescopio Cassegrain o coudé (figura 2c). En éstos,
un foco del hiperboloide se sitia entre el vértice y. el punto medio entre el vértice y ¢!
centro de curvatura de la esfera vortical, mientras que el otro foco es virtual y queda
detrés del vértice. Cuando se emplea en combinacién con un paraboloide, el foco interno
del hiperboloide se hace coincidir con el del primario parabélico, de manera que la
radiacion se refleja hacia el otro foco de Ia hipérbola,
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Los telescopi pleados para la i igacion de objetos distantes deben ser
capaces de captar una cantidad suficiente de la radiacion emitida. Esta capecidad de
captacién, por otro lado, depende basicamente del 4rea del espejo primario, de manera que
los observatorios cuentan generalmente con sistemas que utilizan espejos con didmetros de
entre 1.5 y 4 m (como el telescopio britanice infrarojo en Mauna Kea). Mas ain,
recientemente se han desarrollado tecnologias que permiten la construccién de espejos
todavia mayores (hasta 8 m) en el Mirror Lab, en Arizona; se basan en el empleo de un
horno giratorio en el que se funde lentamente el vidrio, mientras la rotacién se encarga de
formar ¢l paraboloide. Los primeros espejos de 8m' estdn por colocarse en un telescopio
dual (el proyecto Columbus) capaz de hacer estudios interferométricos equivalentes a los
asequibles con un telescopio de 11 m. La tabla 1 muestra algunos datos de los mayores
telescopios Opticos existentes hasta 1986,

Lugar l Propiedad de | Altitud |Hcmisfctiu Didmetro del| Afio
primario
Monte Pastoukhow, Ciucasoe, URSS URSS 2050 N 6.05 1974
Monte Palomar, California, EUA EUA 1800 N 5.08 1949
Monte Hopkins, Arizona, EUA EUA 2600 N 4.60 1979
La Palma, Islas Canarias, Espaiia UK 2400 N 4.20 1986
Kitt Peak, Arizona, EUA EUA 2100 N 4.01 1973
Cerro Tololo, Chile EUA 2500 S 4.01 1974
Siding Spring, New South Wales, Australia UK-Australia 1200 S 388 1974
Mauna Kea, Hawaii, EUA UK 4200 N 3.80 1979
Mauna Kea, Hawaii, EUA Canad4- 4200 N 3.60 1979
Francia-Hawail

La Silla, Chile Buropa 2450 S 3.57 1976
Calar Alto, Espafia RFA-Espafia 2160 N 3.50 1979
Monte Hamilton, California, EUA EUA 1300 N 308 1959
Mauna Kea, Hawaii, EUA EUA 4200 N 3.00 1979

Tablal Losmayores telescopios épticos

Cualquiera de los cuatro tipos descritos de telescopios de reflexion (Newtoniano,
Gregoriano, Cassegrain y Dall-Kirkham) enfoca la radiacion recibida hacia un punto; en el
plano determinado por éste y el eje 6ptico del sistema (plano focal) se coloca, finaimente,
el detector que permita registrar la imagen formada o bien, antes de éste, un sistema de
rejillas para la obtencion de los espectros correspondientes.

La configuracion 6ptica del telescopio de San Pedro Martir ¢s una variante de la
Gptica Cassegrain en la que, en lugar de la combinacién parabola-hipérbola, se emplean
dos reﬂec(ores hiperbélicos: un primario de 2.12 metros de didmetro y uno de tres
biables, cuyo didmetro y curvatura particular queda definido por el

tipo de observaciones a llevnr a cabo.
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IL1L2 PARAMETROS DESCRIPTIVOS

Si blen la descnpcuén analitica de la superficie de un reflector conico puede hacerse

leando la i6 ica cor diente, ésta resulta poco practica. En su lugar

se emplean dos parfmetros descriptivos que definen completamente Ia forma det reflector
y que se han adoptado como estindares.

El primero de ellos es el radio de curvasura de la conica en su vértice, que
corresponde al radio de a esfera tangente a la superficie reflectora en el vértice del
espejo, que es el punto en que su superficie intersecta a su eje Optico (éste witimo
coincidente con €l eje de rotacion de la conica que genera la superficie).

El segundo parémetro es la constante de conicidad del espejo, que esth definida
come el #egativo del cuadrado de su excentricidad. Este pardmetro permite observar
répidamente si el perfil del espejo es parabSlico, hiperbélico, eliptico 6 esférico.

En el caso del telescopio de 2,1 m de San Pedro Mirtir, todas las superficies
involucradas son hiperbélicas. Las ecuaciones que permiten transformar los parametros
estiindar de descripcion de superficies dpticas en los correspondientes parfmetros de la
descripcion canénica del perfil de los espejos son las siguientes:

Si la ecuacion canénica del perfil hiperbélico del espejo estd dada como
22 x?

a b

y p y k son, respectivamente, el radio de curvatura en el vértice y la constante de
conicidad, entonces

b? c at+b?
= k=@ =—
=g y e a*

donde e es 1a excentricidad de 1a hipérbola (y ¢ es Ia mitad de Ia distancia entre sus focos) .

O bien,
== I =av-k.
a= T b oy y | c=av-k

Si bien es cierto, por otro lado, que en algunas ocasiones s¢ emplean espejos cuyo
perfil no corresponde al de una cénica rotada y cuya descripci6n anafitica requiere, por lo
tanto, de coeficientes que den cuenta de los términos con grados superiores a dos, no es
éste el caso de los espejos presentes en el observatorio de San Pedro Mintir,
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112 METODOS DE COLIMACION

La alineacion de los espejos de un telescopio se puede llevar a cabo de dos formas:
una puramente mecéinica y otra con base en pruebas bpticas; sin embargo, para la primera
es necesario contar, por un lado, con un sistema muy preciso de sensado de posicion (pues
debe ser capaz de dar cuenta incluso de las deformaciones de la estructura) y por otro, con
una descripcion muy detallada del sistema. Esto, junto con la relativa facilidad de
aplicacién de las pruebas Opticas, hace que éstas scam, en general, el método mas
conveniente. Para el telescopio de San Pedro Mirtir, se va a usar un método basado en la
obtencion de dos iméagenes: las formadas en dos planos paralelos al plano focal (e} plano
normal a los ejes Opticos de los espejos y que pasa por el foco del sistema) pero situados a
ambos lados de éste, y separados de él por distancias iguales.

Las secciones siguientes describen con mas detalle este método para el caso del
telescopio Cassegrain,

11.2.1 IMAGEN FUERA DE FOCO

Para entender el principio en el que se basa este método de colimacion, es
necesario recordar cdémo se forma una imagen en el plano focal del telescopio [Malacara,
1992; Born y Wolf, 1965].

l::> //'

Reﬁiﬁﬂ Lz emitida e -
Observar R /___/__,_,__,_«—-’*—” &
— Plan !
> — ] | et
Espefo secundario Espefo primario

Fig. 1 Formacién de imdg, &1 kn felescopip Casseg

Como se describid en la seccién IL1, la configuracién de los espejos en un
telescopio Cassegrain refleja los rayos de luz (practicamente paralelos entre sf)
provenientes de una fuente distante, sobre un solo punto en ¢l plano focal, de modo que el
punto formado en el detector corresponde a todos los rayos que, forzados por la

10



1.2 Meétodos de colimacién.

B ia del si fluyen en ¢l; de ahi que, para chservar objetos muy tenues, sea
niecesario contar con un espejo primario tan grande como sea posible, pues éste funciona
como "superficie colectora”.

Considérese ahora la situacion de los haces.de luz en un plano paralelo al plano
focal, pero antes de llegar a éste.

= Y
/
Regitn Lizeminda [l —— Detector(es)
Observar o L _ .
> e
— .
Espejo secundario Espejo primario

Fig. 2 Sombra del espejo secundario

La necesaria presencia del espejo secundario en el centro de la pupila del
telescopio evita que una parte de los reyos provenientes de la region observada lleguen al
espejo primario (y por lo tanto al detector); esta sombra del espejo secundario es, sin
embargo, muy Util para el proceso de colimacién, pues como se verd a continuacién, su
posicion cambia cuando el espejo no estd colimado. La zona iluminada por los rayos en
un plano paralelo al plano focal tiene la forma mostrada en la figura 3: el circulo exterior
corresponde al espejo primario, y la regién oscura en el centro es la sombra del espejo
secundario. Cuando e! sistema est& colimado, {a sombra del secundario cae en el centro
del circulo iluminado; en cambio, si se modifica la posicion del espejo secundario, el
circulo central se desplaza y se deforma, indicando que los ejes dpticos no coinciden.

(@) ®)

Fig. 3 (a) Imagen obtenida en un plaro detector paralelo al planc focal en un telescopio collmado;
{b) imagen corresporsdiente a un sistema no colimado,
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De hecho, la deformacion observada penmte conocer, por lo menos, la direccion
hacia la que debe corregirse la posicion del espejo secundario.

Con esta informacion, es posible llevar a cabo un ajuste por aproximaciones
sucesivas: sin embargo, dada la forma del espejo secundario, es posible que se llegue a una
configuracién en la que las imigenes fuera de foco parezcan correctas (sombra centrada)
sin que fo sean: si el espejo secundario estd sélo rotado con respecto al centro de
curvatura de su vértice, la deformacién de las imagenes fuera de foco puede hacerse
précticamente imperceptible,

IL2.2 RESTA DE LAS IMAGENES PRE Y POSFOCAL

Una forma de obtener informacién sobre la superficie del espejo secundario es a
través de la reconstruccidn del frente de onda de los haces recibidos; a partir de é, se
pueden determinar desde pequefias desviaciones posicionales entre los espejos, hasta
defectos en el pulido 6 forma de sus superficies.

Existen métodos de sensado de frente de onda en los que sblo se emplea una
imagen [método de Shack-Hartmann]; sin embargo, el empleo de la resta de dos imagenes
(una obtenida antes y otra después del plano focal) facilita mucho la reconstruccion del
frente de onda, pues esta resta es proporcional al laplaciano de la irradiancia de la fuente
[Roddier y Roddier, 1988; Roddier y Roddier, 1989; Roddler, 1990].

El método propuesto por Roddier consiste en restar, punto a punto, los patrones
de intensidad obtenidos por detectores situados a ambos lados del plano focal del
telescopio. Ambos planos estén lgualmente separados del plano focal de manera que, si el

lescopio esté coli se dos iméag idénticas que al festarse, se anulan en
todos los puntos. En cambio, si los ejes 6pticos de ambos espejos no coinciden, las
imégenes correspondientes a cada detector no son idénticas, y la diferencia de ambas
contiene toda la informacién necesaria para reconstruir el frente de onda.

12
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I3 PANORAMA GENERAL DE LOS MODELOS DE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES.

1L3.1 MODELO DE MCCULLOCH Y PITTS.

La unidad anatémica basica del sistema nervioso es una célula llamada neurona;
en Ia figura 1 se muestra un modelo de neurona simplificado.  El nimero de neuronas
que existe en un cerebro humano es, sin conlar las células del cerebelo, de
aproximadamente 10" es decir, cien mil millones de neuronas [Kandel y Schwartz,

19851,
Potencial postsiniptico excitatorio

Potencial postsiniptico inhibitorio

Potencial de membrana

Cuerpa o soma \ V
- L Potencial de accion en la zona
. de disparo

Axén ‘
—— Potencial de accion

Terminales sinfipticas [ 9 ‘,_Js... Potencial final

Fig. 1 Modelo de nesrona.

Las dendritas estén conectadas al cuerpo de la célula (soma) donde se localiza el
nicleo; el axén sale del soma y al final de éste se encuentran las terminales sindpticas que
se comunican con otras neuronas para ilevar a cabo ef proceso de comunicacion con otras
neuronas (i.e. la sinfpsis).

La transmisi6n de sefiales de una célula a olra en una sinipsis es un proceso muy

complejo en el cual sustancias transmisoras especificas son liberadas hacia el receptor que
se encuentra en otra célula [Noback y Demarest, 1980]. EI efecto que se provoca es un

13
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incremento (excitacién) o un decremento (inhibicién) de potencial eléctrico, en el interior
del cuerpo de la célula receptora, con respecto al exterior; si el efecto es excitador y el
cambio que se produce en el potencial alcanza un valor de umbral, se genera un impulso
(potencial de accion) de intensidad y duracién fija que se envia por el ax6n hacia las
células de Ia red que reciben proyecciones axénicas de la neurona que ha disparado.

McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943] propusieron un modelo formal muy
simple que incluye Ginicamente las propiedades de: (a) sumaci6n espacial, el cambio global
en et potencial de membrana de la neurona es igual a la suma algebraica de los efectos
ponderados de todas las entradas que hayan estado activas en el tiempo anterior; y
{b) propiedad de umbral, toda célula tiene un valor de umbral que debe ser alcanzado por
los cambios en sus entradas para poder generar potenciales de accién que son transmitidos
a otros elementos de la red neuronal.  Especificamente, la neurona artificial béasica se
puede modelar como un dispositive no lineal con interconexiones ponderadas w,, también

llamadas pesos sindpticos. El cuerpo de la célula (soma) se representa con una funcién de
umbral:

y=0[Zwn 0] M

donde y, es 16 0y representa el estado de la salida de la neurona j; ©, es el valor de

umbral para la neurona j, 1a suma ponderada de las entradas puede alcanzar o exceder el
umbral para que la neurona dispare; 8(x) es una funcién no linecal

ﬂx):{l si x20

0 six<0

El peso wy puede ser positivo o negativo correspondiendo a una sinépsis
ion entre j e £

excitatoria o inhibitoria respecti ; 51 es cero no existe cc
En la figura 2 se muestra la unidad de procesamiento basica [Hertz et.al., 1991].

Las neuronas biolégicas involucran otro tipo de caracteristicas que no se toman en
cuenta en esta descripcién; las mas significativas son:

1. No siempre pueden aproximarse con dispositivos de umbral como en este
modelo; responden a su entrada en forma f pero la relacion no lineal
entre la entrada y la salida de la célula es una caracteristica universal. La
hipétesis es que la no linealidad es esencial, no asl su forma especifica; en
cualquier caso, las unidades continuas también pueden ser modeladas y algunas
veces son mis Utiles que las unidades de umbral,

2, Producen una secuencia de impulsos, no un solo nivel de salida.

3, No todas las neuronas tienen €l mismo retraso fijo (¢ —7+1); no se
adaptan todas al mismo tiempo (en sincronia) con respecto a un reloj central,

14
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4,  La cantidad de tr isores sindpticos varia i Aottt Este
efecto se puede modelar con una generalizacién eslocésuca de la dinamica de
McCulloch y Pitts.

Fig. 2 Unidad de procesamiento bdsica de McCuilock y Pitts.

La historia de esta clase de ideas se origina con Aristoteles, a0n cuando las bases
del modelado neuronal fueron dadas en el trabajo hecho por McCulloch y Pitts en 1943
[McCulloch y Pitts, 1943] en el cual se introduce el modelo antesior.

En el otro extremo de lIa logica detallada, también se desartoliaron las teorias
continuas.  Conocida como Neurodinimica o Teorila de Campos Neuronales, esta
aproximacidn utilizd ecuaciones diferenciales para describir patrones de actividad en
materia neuronal incrementada [Rashevsky, 1938; Wiener, 1948; Beurle, 1956; Wilson y
Cowan, 1973; Amari, 1977).

Alrededor de 1960 el grupo de Frank Rosenblatt atrajo la atencién de todos pues
se habian centrado en el problema de como encontrar los pesos apropiados para realizar
tareas computacionales particulares. Se concentraron en tedes de elementos
procesadores llamadas perceptrones, en las cuales las unidades de prc iento fueron
organizadas en capas con conexiones entre una capa y la siguiente. Redes muy similares,
llamadas "ADALINES" fueron inventadas en la misma época por Widrow y Hoif [Widrow
y Hoff, 1960; Widrow, 1962]

El tipo més simple de perceptrones sin capas intermedias [Rosenblatt, 1962] sirvié
para probar la convergencia de un algoritmo de aprendizaje, es decir, un modo de cambiar
los pesos iterativamente hasta encontrar el conjunto deseado. Mucha gente exprest gran
entusiasmo con el modelo y esperaba que esas méquinas pudieran ser la base de la
Inteligencia Artificial,

Rcsenblatt también estudid estructuras con mas capas de unidades y crey6 que

¢stas podrian soluci los pr por Minsky y Papert en su libro
Perceptrons [Minsky y Papert, 1969]; sm embargo, no encontré un algoritmo de

15
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aprendizaje que pudiera determinar los pesos necesarios para implementar una tarea dada.
Minsky y Papert dudaron que se pudiera encontrar alguno y sugirieron explorar otras
aproximaciones para 1a Inteligencia Artificial. Con ésto, mucha gente de la comunidad
cientifica dej6 de estudiar este paradigma durante 20 afios.

Sin embargo, algunos investigadores continuaron desarrollando 1a teoria de redes
neuronales. Un tema de impacto fie el de las memorias direccionables por contenido en
las cuales, diferentes patrones de entrada eran asociados con otros suficientemente
similares. Sin embargo, ésto habia sido propuesto por muchas otras gentes tiempo atris:
[Taylor, 1956; Steinbuch, 1961] y después fueron redescubiertos por Anderson
[Anderson, 1968, 1970; Anderson y Mozer, 1981], Willshaw [Willshaw et.al, 1969),
Marr [Marr, 1969, 1971] y Kohonen [1974-1988).  Grossberg [1967-1987] hace una
reformulacion del problema general de aprendizaje en las redes.  Marr [Marr, 1969, 1970,
1971) desarrolla teorias de redes del cerebelo, neocorteza cerebral e hipocampo,
asignando funciones especificas a cada tipo de neuronas. Mucha gente, incluyendo a
Marr [Marr, 1982], von der Malsburg (1973) y Cooper [1974; Nass y Cooper, 1975]
estudiaron el desarrollo y funcionamiento del sistema visual,

Otra parte de este desarrollo fue hecho por Cragg y Temperdey [Cragg y
Temperley, 1954, 1955]; ellos reformulan 1a red de McCulloch y Pitts como un sistema
magnético tipico entre los fisicos ("spin glass"). Caianiello [1961] contruye una teoria
estdtica utilizando ideas de 1a Mecanica Estadistica y le incorpord aprendizaje basado en
las ideas de Hebb [1949] acerca del aprendizaje en el cerebro. El mismo tema fue tomado
en los 70 por Little [Little Y Shaw, 1975, 1978§; Little, 1974] y de nuevo tomado por
Hopﬁeld [Hopfield, 1982) qu:en mtroduce una funcion de energia y enfatiza la nocién de
memoria como atract icamente,  Hinton y Sejnowski [Hinton y
Sejnowski, 1983, 1986] y Peretto [Peretto, 1984) construyeron formulaciones utilizando
unidades estocésticas,

Quiz4, el trabsjo que miés influencia tuvo en esta década fue el de Rosenblatt;
mucha gente se dedicd a desarrollar algoritmos para realizar el sjuste de pesos. Entre
ellos, Bryson [Bryson y Ho, 1969] publica por primera vez un algoritmo llamado "Back
propagation® (retropropagacién), postenormente aparece publicado a mediados de los 70
por Werbos [Werbos, 1974] e indep I bierto aproximad en
1985 por Rumelhart, Hinton y Williams [Rumelhart et.al, 1986a, b) y por Parker [Parker,
1985]. Le Cun [1985] también propone un algoritmo muy relacionado con los anteriores.
Barto [Barto et.al, 1981] propone un algoritmo en el cual se tiene informacion del
ambiente relacionado con la red neuronal, obteniendo un tipo diferente de arquitectura.
Aunque ain no se encuentra el algoritmo ideal para realizar cualquier tarea computacional,
ya se pueden resolver muchos probl que el perceptrén de una sola capa no podia
realizar,  En las siguientes secciones se analizarin algunos de los modelos mas
importantes en los que se realizaron cambios en su arquitectura con respecto al
perceptron.

16
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11.3.2 EL PERCEPTRON.

Arquitectura.

El perceptrén permite clasificar patrones en clases diferentes & través de un
algoritmo de "aprendizaje” supervisado. Los patrones que normalmente se clasifican son
vectores binarios y las categorias en las que se clasifican también son expresadas como
vectores binarios. El perceptron esta limitado a dos capas de unidades de procesamiento
{nodos) con una sola capa de pesos adaptables entre si [Rosenblatt, 1958). Se le pueden
aumentar capas de pesos, pero éstos no serdn adaptables,

Las unidades de procesamiento del perceptron son neuronas basadas en el modelo
de McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943] y, por tanto, Ia suma que se realiza en
cada una de ellas es:

8= '.Zox'wﬂ @

donde: wy esel peso asociado ala conexién que va del nodo / al nodo j;
x, esel valor de salida del nodo i que entra al nodo

La suma se realiza sobre todas las unidades 7 que entran al nodo j. La entrada
llamada "bias” (x, en la figura 2), es una constante fija con valor de +1, y su conexitn a la
unidad j tiene asociado un peso w;, que se &justa en la misma forma que los pesos de las

otras entradas.

La respuesta de cada nodo se determina al comparar |2 suma ponderada con el
umbral del nodo de acuerdo a la siguiente regla:

1si §,20 s
Y=o si s,<0 @

El resultado de la ecuacién (3) es la salida de la unidad de procesamiento del
perceptrén y forma parte del vector de salida de le red (cada unidad en la capa de salida
genera un elemento del vector de salida de la red).

El perceptron de dos capas tiene una capa de entrada y una de salida como se
muestra en la figura 3. Cada unidad en la capa de entrada solo utiliza el valor de entrada
como su salida. La segunda capa realiza los cilculos de las ecuaciones (2) y (3).
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Capa de aalids

Pesos ajustables

Capa do entrada

Fig. 3 Perceptrdn de dos capax

Las dos capas de la fig. 3 estdn totalmente interconectadas, cada nodo en fa capa
de entrada tiene conexidn con todos los nodos de la capa de salida.  Se tiene solo una
capa de pesos gjustables en Ia red, Ia regia de “aprendizaje” del perceptrén corrige los
pesos para que Ja red produzca la salida deseada.

Algoritmo de entrenamiento.

El perceptrén se entrena al presentarle repetidamente un conjunto de patrones.
Cada patrdn es un par de vectores, uno de ellos es ef vector de entrada (patrén) y el otro
el de salida (vector deseado).

Durante el entrenamiento, cada patrén del conjunto es presentado a la red.
Cuando el patrén presentado es entrada, se registra en la primera capa. Las unidades de
procesamiento del perceptrbn obtienen la salida con la suma pesada y el umbral como en
las ecuaciones (2) y (3). La salida de Ia red es entonces comparada con la salida deseada
{especificada en ¢! conjunto de ent iento), se realiza una diferencia y se reajusta el
valor de los pesos. El reajuste es hecho de tal forma que la red debe dar una respuesta
més parecida a Ja deseada en la siguiente iteraci6n.

Cada unidad de salida es asignada a una categoria de clasificacion particular. La
meta de Ia sesibn de entrenamiento es liegar a un’solo conjunto de pesos que permita
mostrar cada uno de los patrones de entrada con su respectiva salida sin tener que
modificarlos. Diespués del entrenantiento, los pesos no se reajustan ante la presentacion
de diversos patrones,

El sjuste de los pesos se ha intentado realizar por diferentes reglas [Duda y Hart
1973; Rosenbiatt 1962]. Una de las reglas mas sencillas es:

(rlp et % ) (4)
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donde; es el valor deseado para la unidad de salida j después de la presentacién
Jel patrén P yjpes ¢l valor de salida preducido por 1a unidad j después de
la presentacion del patrén p.

Para un perceptrdn que solo toma valores de 0/1 en sus unidades, el resuitado dela
ecuacién (4) es cero si la salida deseada y la que se obtuvo son iguales y se obtiene +1 6
-1 si son diferentes.

Utilizando esta regla, se agrega una constante (sumada O restada) para obtener los
pesos apropiados durante el aprendizaje, ésto es:

;",gf}:'#*‘ﬂ(h—}',)x. (5)
donde m esuna constante pequefia (el "rango de aprendizaje")

De acuerdo con la ecuacitn (5), algin peso cambia s6lo si su unidad de entrada es
activa, es decir, si x, esiguala 1, el pardmetro , el "rango de aprendizaje", es sumado al
peso cuando la salida deseada es mayor que la salida obtenida y es restado en el caso
contrario. El valor de 1 normalmente es menor que 1y determina [a correccién hecha en
una sola iteracion; el tiempo de entrenamiento de 1a red esta afectado por n: es lento para
valores pequefios de 1 y répido para valores grandes. En caso de que ¥, sea igual a cero
6 1, y y, seaniguales, el-peso no cambia.

Inicialmente, los pesos se encuentran en un conjunto de valores pequefios
aleatorios por lo que 1a red no se desenvuelve muy bien.  Como los pesos son
actualizados durante el aprendizaje, la evolucion de 1a red mejora y cuando el rango de
error es muy bajo, el entrenamiento termina.  El desempefio de la red es cuantificado por
un error cuadritico medio (RMS):

Z Z!(’” )’/r )

' ¢s ¢l niimero de patrones en el conjunto de entrenamiento
n, es el niimero de unidades en {a capa de salida.

donde: n

La primera suma se toma sobre todos los patrones del conjunto de entrenamiento y
Ia segunda se toma sobre todas las unidades de procesamiento de salida.
Teorema de convergencia del perceptron.

Una parte importante del trabajo formal sobre redes neuronales artificiales es el
referido a las caracetristicas de convergencia de cada algoritmo. El caso del perceptrén es
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de particular interés debido a que es posible demostrar que el algoritmo descrito converge
en una cantidad finita de pasos [Arbib, 1987; Khanna, 1990].

Incluimos a continuacion una demostracién formal de la convergencia de un
esquema de entrenamiento del perceptron.

Notacidn.
Si denotamos como {-] a la funcion

_ v st #(x) esverdadero
[#x)]‘{o si §(x) es falso

que asocia los valores numéricos 1 y 0 con los valores verdadero y falso del predicado ¢
(x), y definimos Yos vectores x y w como

X = (3, %00 g5 1)
w=(W,W,,.., Wy, 6)

(&

donde las x, son las entradas al perceptrén y las w, los pesos asociados a cada una,
entonces la ecuacién para la respuesta r de la unidad, dada por

d
re 1 si Ew‘x, z6 ®
0 sino
puede reescribirse como
r={w-x20} ©)

(la introduccion de las componentes (d+1) de los vectores x y w sélo tiene por objeto
compactar la notacion; las entradas a clasificar son los vectores d-dimensionales de la
forma x*=(x,.x,,...x,)

Por otro lado, si se denota con X, y X, a los conjuntos finitos de vectores de ia
forma (7) que corresponden a las categorias 1 y 2, respectivamente, el algoritmo de
entrenamiento debe modificar los valores de w de manera que, en un tiempo finito, la
funcion de salida del perceptron permita clasificar comectamente los patrones que se
presenten; esto s, que

r=[xeX,] 10y
Algoritmo de entrenamiento.

Antes de pasar a la prueba de convergencia, es necesario describir el algoritmo de
entrenamiento del perceptron en términos de la notacion definida en la seccion anterior.

20



I3 P general de los de Redes N les Artificiales

El teorema de convergencia equivale a afirmar que, si la clasificacién deseada
puede llevarse a cabo con un perceptrén, entonces et algoritmo propuesto llevard a fa
unidad de respuesta, luego de un periodo finito de entrenamiento, a clasificar
cotrectamente las entradas.

Asumir que un perceptron pueda levar a cabo la clasificacion corresponde a
suponer que existe un vector de pesos aumentado (esto es, (@+/)-dimensional) +# tal que

\f’-xaﬂ :l.xex, an
wx<0 sixeX,

o, equivalentemente, que los conjuntos X, y X, sean linealmente separables; esto es, que

sea posible intercalar entre ambos un hiperplano de manera que los vectores de la clase 1

queden de un lado, y los de la clase 2 del otro (de hecho, # es el vector normal al plano

de separacitn).

Para llevar a cabo €l entr iento, c iendo un valor arbitrario
pasa el vector de pesos w que, presumiblemente, asignard varios patrones de entrada (xe
X,wX;) a la clase incorrecta. El algoritmo de ajuste del vector de pesos consiste en
presentar repetidamente los patrones de entrada (x) para afectar w de acuerdo con lo que
se observe:

Si la red clasifica correctamente ¢l vector x presentado, w no se altera.
Si la red clasifica incorrectamente el vector x presentado, w se sustituye por w',
definido como:
w.={w+x si x pertenece ala categoria 1

Ww-X si 1 pertenece a I categoria 2

Esto puede justificarse informalmente de 1a forma siguiente: que x pertenezca a la
categoria 1, y w la clasifiqgue mal (i.e., en la clase 2), equivale a decir que w-x<0, siendo
que debid tenerse wxx0. Al sustituir w por w* (y recordando que xx>0 para cualquier
vector no nulo), se obtiene

whx = (W‘f'l)'x = W+ XX > WX

de manera que, ain cuando no se consiga que w'x 2 0, el valor del producto punto es
mayor que el obtenido con w (y, por tanto, més cercano a un valor que clasifique
correctamente a x). La correccién actia de manera similar para la categoria 2.

Al modificar w de manera que asigne a2 x un producto punto més cercano al
esperado, se carre el riesgo de alterar et resultado correspondiente a alguna entrada previa
(recuérdese que este proceso s¢ realiza para cada vector de entrada x tomado de los
conjuntos X, y X,); este proceso de "ajuste del actual con posible desajuste de los
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anteriores" bien podria llevar a un ciclo interminable: por ejemplo, al presentar por
primera vez la entrada x,, seria posible que_la correccion hecha en ese momento bastara
para clasificarla correctamente; sin embargo, las posteriores modificaciones hechas al
vector de pesos w podrian provocar que, al presentar nuevamente el vector x,, éste fuera
clasificado incorrectamente, haciendo necesaria otra modificacion al vector de pesos; ésta
podria bastar para perder la clasificacién de otra entrada, que luego haria necesario
modificar w,

Sin embargo, como se demostrard a continuacién, el algoritmo de ajuste del
perceptrén no Hleva a un proceso ilimitado, sino que converge a un vector correcto de
pesos s/ existe alguno, atn cuando para hacerlo sea necesario pasar vatrias veces por cada
ejemplo,

Demostracién de convergencia.
Para simplificar la prueba, se puede reemplazar el conjunto X, porel X', ={-x|x

€X,}. De esta manera, decir que X, y X; son lineal separables le a decir que
existe un vector w tal que

wx>0 para toda xeX=X,UX",

Yel algontmo de entrenamiento puede feexpresarse basado en X como sigue: Sea
S Ia de entr iento; esto s, una secuencia infinita de patrones, todos ellos
elementos de X, y cada uno repeudo una cantidad infinita de veces (pues X es finito).
Con ella se genera una secuencia de vectores de peso (W', w*,W..,W*,...} de la siguiente
forma: w! es arbitrario, y xt es el k-ésimo patrdn de la secuencia de entrenamiento S, :

& s ok k
whl = w siw x>0
w'+x! i no

Se debe demostrar que, eventualmente, esta forma de ajuste permite alcanzar un
vector de pesos w* tal que w* x>0 para toda xeX, de manera que w=w* para toda k2k,.

Sean k,k.k,,... Ia secuencia de intentos en los que el vector de pesos sufre
cambios. Sise denota whcomo W/ y xtcomo &/, tenemos que, para toda j:

ew/g0, y wM=w+g/
a menos que W/ sea el vector final buscado.

Tomando W'=0 (la demostracitn puede extenderse facilmente para el caso de un
vector inicial diferente de cero). tenemos:

W =R P e (12)
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Para probar que el procedimiento de correccion termina, sc probaré que j no puede
ser arbitrariamente grande en la ecuacién (12).

Permitiendo que w sea cualquier vector solucion, ésto es, x+w >0 para toda x en
X, se pucde definir un nimero positivo & en Ia ecuacion:

a=min{xwrex } (13)
Combinando las ecuaciones (12} y (lﬁ) se deduce que
Wit = (24 4R w2 ja

La desigualdad de Cauchy-Schwarz dice que para dos vectores a,b, se tiene
(a-by* slaf b’ [donde ]al:ﬂwai es la longitud de a]. Entonces, para este caso:

W wy s ‘W"‘r Jwf
por tanto,
i

I‘;,ml > M’

@4

y el cuadrado del vector de pesos crece, al menos en forma cuadréitica con respecto al
niimero de pasos.

Este crecimiento no puede llevarse a cabo indefinidamente, si w/*' =w/+x! y
Ww!.x! <0, se tiene para toda j que

Wi =il 2t -2 gl <] [
lo que produce, al aplicarlo repetidamente
b "r SjM donde M= max{lxl’)x eX |}

que muestra que el cuadrado del vector de pesos crece linealmente con el niimero de
pasos. Asi, para cada j se tiene:

A
jTJI?‘I‘"’ 1 <M
tal que:

t]
<
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De lo anterior se puede observar que el procedimiento de correccién de error
termina después de 8 pasos, donde F es un entero que no excede de M|w|’/ o’ para
cualquier vector solucion w,

Separabilidad lineal,

Gran parte de la investigacidn que se ha hecho sobre perceptrones [Minsky &
Papert, 1969; Duda y Hart, 1973; Rumelhart et.al., 1986, Lippmann, 1987; Baum, 1988]
ha sido para determinar que reslmente ef perceptrén es capaz de aprender.  Aunque éste
realiza satisfactoriamente una gran variedad de tareas de clasificagién de patrones, el
aprendizaje no siempre ocurre y el tiempo de convergencia puede ser extremadamente
largo. Algunas veces, técnicas especiales {como agregar ruido) ayudan al proceso.

Una limitacion del perceptron es que no permite mas que una sola capa de pesos
adaptables [Minsky & Papert, 1969, 1972]. Las primeras investigaciones no encontraron
modo alguno de propagar la correccién de los pesos a traves de una red multicapa. Con
més de una capa no es obvio encontrar el error para cada una de las unidades escondidas y
como resultado, es dificil saber como ajustar los pesos de tal forma que el valor del error
se decremente.

Otra limitacién funcional del perceptron es que una unidad de salida solo puede
clasificar patrones finealmente separables [Minsky & Papert, 1969]. La figura 4 ilustra el
concepto general de separabilidad lineal -los patrones pueden ser separados en dos clases

al dibujar una linea,

B

Regiones linealmente scparables

Fig. 4 Separabliidad lineal, La pri grdfica es limeal sparable, ml que las otras tres
no (de DARPA Neural Netvorks Study, 1988),
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113 Panorama gencral de los modelos de Redes Ni les Anificial

La figura anterior muestra cuatro ejemplos de conjuntos de patrones: el primero
es linealmente separable y los otrosno.  En este ejemplo, cada patrén consta de un vector
de dos nimeros rezles graficados como un punto sencillo en el diagrama. Los patrones
de la primera clase estdn graficados como puntos en el rea blanca y los patrones de la
segunda son puntos en e drea sombreada. El concepto de separabilidad lineal se puede
extender a tres o méas dimensiones, los patrones linealmente separables, como ya se
menciond, se pueden dividir en dos clases al dibujar un plano o un hiperplano,

La funcién OR-exlcusiva (XOR) es un_ejemplo clisico de! problema de
clasificacion de patrones que no es lineal separable [Minsky & Papert, 1969]. La
grifica de los cuatro pares de entradas (fig. 5) no puede ser dividida por una linea para
separar en dos categorias (i.e. respuesta de 0 vs, 1),

ENTRADA Xor
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Fig. 5 Funcidn XOr. Los pares de entrada estdm graficados en el plano.  @~salida de 0;
Omsaltda de 1
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11.3.3 BACK-PROPAGATION

Después del perceptron, se inici6 la bisqueda de algoritmos que permitieran el
ajuste de pesos en capas sucesivas de perceptrones mulﬁcap& El algoritmo de
retropropagacion (back-propagation) fue presentado por primera vez en 1969 [Bryson y
Ho, 1969], postenormente aparece publicado a mediados de los 70 por Werbos [Werbos,
1974), e bierto en 1985 por Rumethart, Hinton y Williams
[Rumelhart et. al 19868, b} y por Parker [Parker, 1985,

La red neuronal de back-propagation emplea tres o més capas de unidades de
procesamiento; la fig. 6 muestra la topologia para una red de tres capas. La capa de abajo
es la de entrada (las unicas unidades en la red que reciben entrada externa); la siguiente
capa es la intermedia, en la que las unidades de proc iento estin interce das tanto
a la capa anterior como a Ia siguiente. La capa superior es 1a capa de salida.

Patrén de salida

Unidades do salida

Unidades escondidas

Unidades de entrada

Fig.6 Redde prop i) I i de

En la red mostrada en la fig. 6 cada unidad de procesamiento recibe sefiales de
todas las unidades de Ia capa anterior y envia axones a todas las de la capa siguiente, sin
embargo, se debe notar que las unidades no estén das a otras unidades de la misma
capa.

La red de back-propagation’es entrenada con una técnica llamada de aprendizaje
supervisado; en la que a la red se le presenta una serie de pares de patrones, y cada par
consta de un patrén de entrada y un patrén de salida; cada patrén es un vector de nimeros
reales, El patron de salida s la respuesta deseada al patrén de entrada y es usado para
determinar el error en la red cuando se realiza el ajuste de pesos.

El patron de salida algunas veces se disefia para representar una clasificacion del
patrdn de entrads. De esta forma, la red puede ser representada con una serie de
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patrones de entrada ]unlo con la clnstﬁcacxbn para cada patrén de entrada, En otras
aplicaciones, 1a salida deseada es simpl ¢l patron deseado por el patrén de entrada,
y la red es entrenada para ser un sisterna de mapeo de patrones.  Un entrenamiento tipico
de back-propagation puede realizar cientos o miles de iterack de entr i

La unidad de procesamiento bésica de retropropagacién también esta basada en el
modelo de McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943], como en el modelo anterior; por
lo tanto, el elemento j realiza una suma pesada de sus entradas (S;) y tiene un valor de
salida (¥,) que se utiliza durante el ajuste de pesos en la etapa de aprendizaje. Después
de que se ha terminado el entrenamiento, los pesos se dejan fijos y estos valores son los
que se utilizan durante la sesién de pruebas,

La fig. 7 ilustra los pesos de las conexiones entre los elementos de procesamiento,
Los pesos forman una matriz de valores que corresponde a cada capa de interconexiones
como se muestra en la figura anterior. Estas matrices estan seflaladas con superindices
para distinguir pesos en diferentes capas,

Fig. 7 Pesos en un sistema de tres capas.

Una red neuronal de retropropagacién es entrenada con un algoritmo de
aprendizaje supervisado; a la red se le presentan pares de patrones (un patrén de entrada
con un patrén de salida deseado), [En cada presentacion, los pesos son ajustados para
decrementar la diferencia entre la salida de la red y ta salida deseada.

E! algoritmo de aprendizaje de back-propagation lleva a cabo un paso de
propagacién hacia adelante y uno de propagacién hacia atras. Ambos pasos se realizan
para cada presentacion del patrén durante Ia etapa de aprendizaje.

La propagacién hacia adelant i con la pr ién de un patrén de
entrada a la capa de entrada de la red y continiia con el célculo del nivel de activacion que
se propaga hacia 1a capa escondida. En cada capa, todas las unidades de procesamiento
suman sus entradas y aplican una funcion no lineal (sigmoide) para calcular la salida, Las
unidades de la capa de salida producen la salida de la red.
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El paso de propagacién hacia atras comienza con la comparacion del patrén de
salida de la red con el patrén deseado, lo que permite calcular una diferencia o "error”.
La propagacion hacia atras calcula el valor de error para las unidades escondidas y cambia
los pesos comenzando con la capa de salida y moviéndose hacia atras a través de las capas
de unidades escondidas sucesivas, En este paso, la red cotrige sus pesos de tal forma que
el error observado se deremente en 1a siguiente etapa del entrenamiento,

El valor de error () refleja el error asociado con la unidad de procesemiento; este
pardmetro se utiliza durante el procedimiento de correccién de pesos mientras se lleva a
cabo el entrenamiento de lared. Un valor muy grande muestra que se debe realizar una
correccion grande a los pesos y el signo dice la direccién en 1a cual los pesos deben ser
cambiados.

Propagacidn hacia adelante.

Como ya se menciond, el paso de propagacién hacia adelante se inicia cuando se
presenta un patrén de entrada ala red. Cada unidad de entrada corresponde a un valor en
el vector de patrones de entrada. Después de que se determinan los niveles de activacién
para la primera capa de unidades, las siguientes capas llevan a cabo la propagacion hacia
adelante, 1a cual determina los niveles de las otras capas de unidades. 1La fig. 8 ilustra el
paso de prapagacién hacia adelante; las i que llegan a la unidad j estén a la:
izquierda. Los valores de salida de estas unidades llegan a la unidad j y se suman como
en el modelo de McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943]. Después de calcular la
suma §;, s¢ utiliza una funcién f para calcular f(S;).

La ién de ia funcion sigmoide es:

fmy=—L as)

1+e™*

S, = ‘Zx,w‘
salida =y =£(5,)

Fig. 8 Propagacidn hacla adelante.
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como ¢l operando es Ia suma pesada de Ia unidad j, se tiene:
1

14e &

J(S ,)“'H_—E-=

Después de calcular el valor de la funcién sigmoide en S, el resultado nos lleva al

nivel de activacion de la unidad /. Este valor, la salide de la unidad j, s¢ envia a lo largo
de las intercenexiones de salida (a la derecha de Ia figura 8).

La capa de entrads es un caso especial, sus unidades no llevan a cabo la suma
pesada de sus entradas puesto que cada unidad simplemente asume el valor
correspondiente del vector de entrada,

Algunas redes de retropropagecion emplean una unidad llamada "bias" como parte
de todas las capas; esta unidad tiene un valor de activacidn constante de 1. Cada unidad
"bias" estd conectada a todas las unidades en Ia siguiente capa y sus pesos se sjustan
durante Ia propagacion del error hacia atrés. Esta unidad también da un efecto de umbral
en cada unidad de llegada, contnbuye como un término constante en la suma §;. Estoes

equivalente a 1a funcién sigmoide a la izquierda o a la derecha del eje y.

1o

Propagacion hacla atrds.

La figura 9 ilustra los pasos de propagacién hacia atras., El valor de § se calcula
para todas fas unidades de procesamiento y el cambio de pesos también se realiza en todas
las interconexiones. Los cAlculos comienzan en Ia capa de salida y se van recorriendo
hacia la capa de entrada.

El paso de correcién de error se lleva a cabo después de que se preseatd un
patrén en la capa de entrada y después de que ya se realizé el paso de propagacidn
hacia adelante, Cada unidad en la capa de salida produce un nimero real para su
salida, que se compara con la salida desecada especificada en el conjunto de
entrenamiento (fig. 9.a). Basado en esta diferencia, un valor de error se calcula pata
cada unidad en la capa de salida como en Ia fig. 9.b. Entonces, los pesos se ajustan
para todas las otras conexiones que van a la capa de salida.

En seguida, se calcula un valor de error para todas las unidades en la capa
escondida, ésto es, justo Ia anterior a la capa de salida (fig. 5.c). El proceso se
continda hasta que la §ltima capa de pesos ha sido ajustada.

El valor de error denotado por & , es utilizado simplemente para calcular para la
capa de salida y en algunas veces para las capas escondidas.
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~0.2 0.4
~0.1 -0.4
~03 =04
@ .
04 0.4
Patrén de Capade Capa de Patrén
entrada entrada sallde deseado
Parron de
salida
-0.2
01 037 0.4
03 0(;5 —2.4
® A -0.4]1-0.4
-0.4 . .
03] 04
Patron
Patrén de
entrada deseado
Patrén de
salida
0.2 037 0.4
-0.1 0.5 | -0.4
0.3 -0.4 ) =0.4
©
0.4 03} 04
Patrdn de Patrén
entrada deseado

Fig. 9 Dind; de propagacidn bdsica. (a) Después de la propagacidn hacla adel: el patrén
descado es comparado con el patrdn de sallda. () & se calcula para la capa de salida. (c) Los volores
de & se calculan pura la capa
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Si la unidad J estd en la capa de salida, entonces, el valor de error se calcula como:

5/ =(’j-x‘)f'(s[) (16)
donde:
[ es el valor deseado para f
x; es el valor de salida para la unidad j
J'(x) esla derivada de I funcién sigmoide f
S, es la suma pesada de las entradas & j

La cantidad (f,—x,) nos da el error. La figura 9 muestra a j como una unidad en
la capa escondida, en esta situacian, el valor de error de j se calcula como:

a;lga,w,,]/-(s,)

En este caso, se lleva a cabo una suma pesada de los valores de & de todas Jas
unidades que reciben salida de la unidad /. La f sirve para escalar esta salida enfatizando
Ia regidn de crecimiento rapido de la funcion sigmoide.

El ajuste de los pesos de conexion se hace utilizando los valores de & de la unidad
de procesamiento y se realiza de la siguiente forma:

Aw, =B x, an
El sjuste del peso w, que va de la unidad 7 a la j depende de tres factores:  6;, ¥,
y n. Esta ecuacién de ajuste de pesos es conocida como la regla & generalizada

[Rumelhart y McClelland, 1986a, b]. Enla figura 10 se muestra el cambio de peso entre
dos neuronas,

w,.
Nivel de activacitn (. & 5 =(Valor de error)
x. i i i

J

A% g

Fig. 10 Cambio de un peso

El tamaiio del ajuste es proporcional a &,, €l error de la unidad deseada, entonces,
un valor grande en el error de {a unidad j resulta en un ajuste grande a los pesos que
llegan.

El ajuste de pesos también es proporcional a 6, ¢l valor de salida para la unidad de

origen. i este valor es pequefio, entonces, el ajuste es pequedio y si el valor es grande, €l
ajuste sera grande.
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La varigble 5 en la ecuacitn de ajuste de pesos, es la tasa de aprendizaje. Este
valor -que comunmente se encuentra entre 0.25 y 0.75- es seleccionado por el usuario,
Valores muy grandes en este pardmetro pueden llevar a 1a red a Ia inestabilidad y a un mal
aprendizaje. Por otro Iado, los valores muy pequefios pueden hacer que el aprendizaje se
muy lento. Algunas veces, la tasa de aprendizaje es variable para producir un aprendizaje
mis eficiente de Ia red; por ejemplo, permitiendo que el valor de »# comience ¢n un valor
grande ¢ ir decrementéndolo durante la sesion de aprendizaje.

Convergencia.

Cuando una red es entrenada continuamente, poco a poco se obtienen respuestas
correctas; es importante, por tanto, tener una medida cuantitativa del aprendizaje. El
error cuadrético medio (RMS) es usualmente calculado para mostrar el grado en el cual se
ha llevado a cabo el aprendizaje en la red; esta medida nos dice hasta cuando Ia red da la
respuesta correcta.  Como la red va aprendiendo, el RMS disminuye, generalmente, un
valor RMS menor a 0.1 indica que Iz red ha aprendido su conjunto de entrenamiento.

Note que cuando una respuesta es correcta o no, se tiene una decisién binaria
(si/no). El valor deseado de la red es un nlimero real, y es el valor de salida. Entonces,
la red no da una respuesta de si 0 no que en realidad quiere decir correcto o incorrecto.
La red se va do al valer deseado incr andose en cada paso. Es posible definir
un punto de corte cuando la salida de Ia red coincide con los valores deseados, y permite
definir una respuesta correcta, La convergencia es un proceso que se lleva a cabo
mientras e} valor RMS para la red se acerca a 0,

La red de retropropagacién generalmente converge a un valor pequeiio de RMS
cuando el conjunto de ent jento es clar distinguible. Cuando se encuentra un
minimo local, 1a red debe ser habil, mediante algunas técnicas, para evitar entrar a ese
minimo; por ejemplo, cambiando el parametro de aprendizaje o e ni de unidad
escondidas, :

Agregando pequeflos valores aleatorios a los pesos se le permite a la red escapar
de un minimo, una vez que lo ha encontrado, al mover su posicion hacia un punto
aleatorio a distancia del minimo no deseado. Si 1a nueva posicién estd suficientemente
lejos del valle del minimo local, entonces puede proceder con la convergencia en una
nueva direccidn sin tener que volver a caer en el mismo minimo local. La cantidad de
ruido requerido depende de la superficie, que general es desconocida para el
investigador,

El proceso de convergencia de la propagacién de error hacia atras es
précticamente el mismo que en el método del gradiente descendente, que s¢ deriva de la
estadistica tradicional.
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Cuando la red ya ha sido entrenada, encuentra ¢l modo de mapear un conjunto
arbitrario de patrones de entrada a un conjunto arbitrario de patrones de salida. Este
mapeo se encuentra sin conocer la funcién matemética que relaciona a los patrones de
salida con los patrones de entrade.  Las técnicas de andlisis de ajuste de curvas
tradicionales necesitan conocer a priori la forma de esa funcién matematica.

Variaciones en el algoritmo estdndar:  Término de inercia (" momentum"),

Uno de los problemas del algoritmo de! gradiente descendente es encontrar un
parimetro de aprendizaje apropiado; como ya se menciond, valores muy grandes en este
parametro pueden llevar a la red a Ia inestabilidad y a un mal aprendizaje. Por otro lado,
los valores muy pequefios pueden hacer que el aprendizaje sea muy lento. El concepto de
"término de momentum" se introduce para tratar de solucionar este problema; la ecuacién
del cambio de pesos (17) se modifica de tal forma que una porcién del delta anterior es
alimentado al delta actual de la siguiente forma:

Awl] = nalle 4 mawl (172)
donde [s] es el tiempo en el gue se realiza el cambio y m es el término de momentum.
Esto actia como un filtro paso-bajas pues es reforzado mientras el

comportamiento oscilatorio se cancela.  Esto permite un coeficiente de aprendizaje
pequeilo pero un répido aprendizaje,
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IL3.4 REDES DE HOPFIELD

Estructura bdsica de la red de Hopfield Binaria.

La red de Hopfield binaria [Hopfield, 1982, 1984] tiene una sola capa de unidades
de procesamiento. Cada unidad tiene un valor de actividad o "estado" binario -uno de
dos posibles valores (0/1).

Se considera que la red tiene un “estado" en cada momento. El estado es un
vector de 0's y I's; cada entrada en el vector corresponde a una unidad de procesamiento
en la red. De este modo, en cualquier momento dado, el estado de la red esti
representado por un vector de la forma:

Y=, dn) = (Fhtmm—mt)

Este vector representa una red de » unidades de procesamiento (nodos), donde
cada elemento / tiene el estado y,. En esta notacién, un + representa a un nodo con ¢l
valor de I y un - representa un nodo con el valor de 0, La fig. 11 muestra un diagrama de
las unidades de procesamiento en una red de Hopfield con sus estados. El estado de la
red puede cambiar en el tiempo, asi como cambia el valor de las unidades individuales.

Ukt do-
rocssemiento {1}
owtados |

»
\ Unkded do

ok G0 )% i o

procssemlasia (6) / s |
sondct O
[

—ader: 0 cstado de Ja red:
¥=(1,1,0,0)
(++--)

Fig. 11 Red de Hopfield binaria.

Las unidades de procesemiento de la red estdn completamente interconectadas; de
hecho, las conexiones son "dirigidas" y cada par de unidades de procesamiento tiene una
conexi6n en cada direccion como se puede ver en la figura anterior.
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Cada interconexitn tiene asociado un pese, que es un valor escalar; w, se utiliza

para denotar el peso de la conexion entre la unidad j y a unidad i.  En la red de Hopfield,
[os pesos w; y w, tienen el mismo valor, esto es:

Wﬁ =“’V

El andlisis matematico muestra que si esta igualdad es verdadera, entonces la red
converge [Hopfield, 1982; Cohen y Grossberg, 1983] -ésto es, eventualmente tiende a un
estado estable.

La fig. 12 muestra un método alternativo de dibujar las interconexiones {Hopfield
y Tank, 1986]: las unidades de procesamiento aparecen en un rengléon y las
interconexiones forman una cuadricula. Note que con n unidades se tienen a(n—1)
interconexiones. Cada peso de conexion se muestra como un punto de interseccion en el
arreglo.  El tamafio del peso estd definido por el tipo de circulo dibujado en la
interseccién. El peso del nodo # al nodo j se muestra bajo el nodo j, donde Ia linea bajo el
nodo J intersecta la linea que viene del nodo 1.

A iA Y, Y.
Q@ @

a ] A

5 A, -

S Y =

Fig. 12 Unared de Hopfield con los pesos mostrados como clreulos.

El proceso de adaptacidn de pesos.

Inicialmente, a la red se le asigna un estado por cada unidad de procesamiento. A
{as unidades de la red se les aplica un proceso de adaptacién de pesos (cambio de pesos) y
solo se modifica una unidad a la vez. Este proceso afecta el estado de cada unidad,
algunas veces o cambia y otras lo deja igual.  El proceso contintia hasta que ya no se
realiza ningiin cambio.
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La unidad de procesamiento bésica de una red de Hopfield binaria eg la misma que
la modelada por McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943] y, de igual forma, se realiza
una suma ponderada de sus entradas. Cuando esta suma es calculada, la unidad de
procesamiento eval(ia si la suma es mayor o menor que 0.  Si la suma es menor a 0,
entonces la salida de la unidad es +1.  Si la suma es menor a 0, la salida serd 0.

Formalmente,
_ 1si§ =0 18
Y1705 8, <0 a8

Suponga que la unidad de procesamiento j se adapta como se muestra en la figura
13. La suma ponderada de sus entradas se calcula para el elemento j, de acuerdo con la
ecuacion (2) y después se aplica la regla (18).  El resultado es que Ia unidad j tiene el
valor de 0 (parte superior de la fig. 13).

Ueripo t=0
ticmpo t=2

thempat=3

Fig. 13 Estado de la j-ésima unidad de procesamiento en cuatro tiempos (=0, 1, 2, 3). Un cambio en
el estado de la unidad de arriba a la igquierda rezulta en un cambio en el estado para la unidad j.

En la mitad de la figura 13 se adapta otra unidad de procesamiento (arriba, a la
izquierda) y cambia su estado de 1 2 0. Después, la unidad j se adapta (abajo en Ia figura
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13). La suma ponderada de sus entradas ahora es 0.5, la cual es positiva y de aqui el
cambio de estado de la unidad j hacia 1.

El valor previo de una unidad de procesamiento no se toma dentro de la
aproximacién cuando esti siendo adaptado. La unidad puede o no cambiar con el
proceso de adaptacion.

Un modo de realizar el cambio de pesos es adaptar a las unidades en secuencia,
entonces, se repite la secuencia hasta que se alcanza un estado estable. El mecanismo de
adaptacion de Hopfield no es simple, se selecciona la siguiente unidad a ser adaptada
aleatoriamente, lo que permite que todas las unidades tengan la misma posibilidad de ser
adaptadas.  Eventual e, la red al un estado estable:  todas las unidades
permanecen con el mismo valor al aplicar el proceso de adaptacion. El cambio de pesos
aleatorio tiene ventajas tanto en implementacién (cada unidad puede generar su siguiente
tiempo de adaptabilidad) como en fincion (la adaptacion secuencial puede restringir los
estados de salida de la red en casos en los cuales son equiprobables diferentes estados
estables). Normalmente se realizan muchos cambios a todas las unidades de
procesamiento antes de que la red alcance un estado estable,

La adaptacién aleatoria utilizada en la red de Hopfield muestra una diferencia
importante con otros paradigmas. Muchos otros paradigmas de redes neuronales tienen
una capa de unidades de procesamiento que se adaptan al mismo tiempo. En contraste, el
cambio asincronico de la red de Hopfield estd mis cercano a Ia realidad biolégica -las
neuronas biologicas adaptan sus propios estados debido a eventos que afectan a la
neurona. Estos eventos no estdn sincronizados de una neuronz a otra.

Convergencia.

Cada estado de la red de Hopfield tiene asociado un valor de "energia” que estd
definido como:

1
E:—-E;?wﬁy/y, 19
&

La ecuacién esta referida como "energia®, pero en realidad no representa a la
energia de un sistema fisico. La funcién de energia de la ecuacidn (19) es una funcién
ojetivo que 1a red minimiza,

El cambio sucesivo de la red de Hi tiene la finalidad de minimizar la energia
global del sistema y por tanto, llegar a un estado estable. Cuando la red se estabiliza, la
energia de ese estado es minima. Este minimo puede ser local o global.

fold
i

Es posible hacer que en cada tiempo se adapte solo una unidad, y la energia de la
red puede perr igual o decr e.
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Suponga que la unidad j es el sigui 1 > a adaptar. E; la porcién
de E afectada por la unidad de procesamiento j est4 dada por: '
1
E, =—52wl,yly‘ (20)
i
&4
que puede ordenarse como:
1
E, =-;yI§‘:w,,y, @n

1y

Cuando se cambia el peso de la unidad J, si no se realiza un cambio en su estado, la
energia E, permanece igual.  Si se realiza un cambio, entonces la diferenciz en E, es:

1
AE,=E,_ -E, ='E‘A,VIZW,;)’: (22)
donde

Ayl =Y tmevo ™ Vhvingo

Buscar un minimo en la funcién de energla es anilogo a buscar un minimo en una
superficie montafiosa, La figura 14 muestra una version bidimensional de esa superficie.
El valor de la funcidén de energia se refleja en 1a altura det grafico.

Miiza Locst koo Local

Minimo Gicbal

Fig. 14 Superficie de energia bidi L

Cada posicion en la grifica corresponde a un posible estado de Ia red, y la red
tiende hacia una posicién minima. En la figura anterior, se muestran dos minimos locales
y un minimo global local, si el estado de la red cambia, entonces el cambio
correspondiente se refleja en la coordenada x.  Este cambio resulta en un movimiento
cuesta abajo.
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Red de Hopfleld Continua.

En 1985, Hopfield extiende el disefio de la red binaria para permitir que las
unidades de procesamiento puedan tomar rangos de valores continuos [Hopfield y Tank,
1985, 1986]. La actividad de la red con valores continuos corresponde directamente a la
acnvndad de [a red binarig, pero es capaz de hacer mucho més pues sus unidades no estan
limitadas a valores binarios (0/1) y su arqui a es mas |

PI%)

Esta red tiene la misma topotogfa que la binaria. La ecuacion de pesos simétricos
también se mantiene garantizando la convergencia [Hopfield, 1984]. Una diferencia es el
uso de Ia funcién sigmoide en Jugar del umbral dedo en la ecuacién (18). La funcién

ide da valores i y su ecuacion es:

flx)=

_t
A+er)

Elumbral opera como sigue: para valores de x por debajo del umbral (0), el valor
de f(x) es casi 0. Para valores de x suficientemente arriba del umbral (0), la funcién se
va & 1. Para valores pequeflos de x cercanos a cero, la funcién se incrementa
ripid te. La sigmoide puede ser trasladada a la derecha o a la izquierda para que el
umbral esté en un valor diferente de 0. La sigmoide también puede ser trasladada o
escalada verticalmente para aproximar los limites a otros valores diferentes de Oy t.

En la red de Hopfield continua, la arquitectura misma est4 disefiada para que los
cambios en el tiempo sean descritos continuamente y no en forma discreta. Las unidades
de procesamiento estan gobernadas por la ecuacion:

,%_Z':w,,y, —72-+I (23)

donde C,=a constante >0,
R;= ala unidad de control j que disminuye su resistencia (R,>0},
I,= a la entrada externa a la unidad /, (bias)
¥, es la selida de la unidad / después de que se aplicé la funcién sigmoide.

La ecuaci6n de energia es:

1
E=-i3S w24, @4
24 R

donde 7, es el término "bias" de entrada. Para aplicaciones, w, e I, se seleccionan
apropiadamente de tal forma que E represente a la funciéon minima que resuelva el
problema.
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IL3.S RED DE AUTO-ORGANIZACION DE KOHONEN,

Estructura bdsica

El mapa de caracteristicas de Kohonen es una red de dos capas [Kohonen, 1984];
la primera es la de entrada; la segunda estd organizada como un arreglo bidimiensional;
todas las interconexiones van de la primera a Ia segunda capa y las dos capas estan
totalmente interconectadas asi como cada unidad de entrada estd conectada a todas las
unidades de la capa competitiva. La figura 15 muestra la estructura de la red.

Fig. 15 Edtructura bdsica de Iz red para ¢l mapa de Kohonen.

Cuando se presenta un patrén de entrads, cada unidad en Ia primera capa toma el
valor correspondiente de entrada del patron. Las unidades de la segunda capa suman las
entradas y compiten para encontrar una sola unidad ganadora.

Cada interconexidn en 1a red tiene asociado un peso cuyo valor iricial es aleatorio,
Comimnmente, los valores iniciales de los pesos se determinan al sumar un nimero
aleatorio pequeflo al valor promedio de los valores que llegan del patrdén de entrada.
Estos pesos se adaptan durante la etapa de entrenamiento.

Un patron de entrada a la red se denota como:
X=(x,%,...,%,)

Las conexiones de la entrada hasta una unidad de la segunda capa se muestran en
la figura 16.
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Fig. 16 Conexiones del vector de entrada a una sola unidad en la capa competitive.

Los pesos estén dados por:
W, = {Wa, W, Wga W}
donde / identifica a Ia unided en la capa competitiva. (Estos pesos van a la unidad /),
El primer paso en 1a operacion de una red de Kohonen es calcular un valor que

coincida para cada unidad en la capa competitiva. Este valor mide que tanto los pesos de
cada unidad coinciden con los valores correspondientes del vector de entrada. E! valor

para la unidad 1 es:
X-wil= Z - 2 25
§ i ,’ ; (e, —wy) 25)

que es la distancia entre los vectores Xy W,.

La unidad que mejor coincida (el valor més pequefio), gana 1a competencia. Se
denotard a la unidad con el valor més pequefio como la unided ¢, y se selecciona de tal
forma que:

¢ - = minffx -}
donde ¢l minimo es tomado sobre todas las unidades / en 1a capa competitiva.  Si dos
unidades tienen el mismo valor (en la ecuacién 25), entonces por convencidn, la unidad
con el indice § mAs pequefio es la elegida.
Después de identificar a 1a unidad ganadora, el siguiente paso es identificar su

vecindad.  La vecindad, ilustrada en la figura 17, estd formada por las unidades de
procesamiento més cercanas a la ganadora.
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0j0 © 0 0 Ofo
o|o[o o ololer—*
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0|0 0 0 0 OO
0000000
Fig. 17 Vecindad N, con centro en la unidad e. Se muestran tres diferentes vecindades: d=l, 2, 3.

El de la vecindad cambia, como se muestra con la diferencia de tamafio de
los cuadrados de 1a figura anterjor; la vecindad se denota por el conjunto de unidades N,.
Los pesos son adaptados para todas las neuronas que estén en la vecindad de la unidad
ganadora, La ecuacitn de cambio de pesos es;

A 1(x,—w,) silaunidad iests enlavecindad N,
v 0 en otro caso

Wy =W+ Aw,

Esta ecuacion ajusta los pesos de la unidad ganadora y de su vecindad, buscando
que sean mis parecidos al patrén de entrada. Note que se pueden especificar dos
parbmctros; ¢l valor de 7, que es 12 tasa de aprendizaje en la ecuacion de ajuste de pesos
y, el tamafio de la vecindad N..

La tasa de aprendizaje m, inicialmente se encuentra en un valor relativamente
grande.  Durante el proceso de aprendizaje, v se decrementa mediante muchas
iteraciones; el valor inicial de n est4 denotado por 11, y su valor tipico inicial se encuentra
entre 0.2y 0.5. Una tasa aceptable de decremento de 1 se especifica como:

4
w = ﬂo(l'7)

donde ¢ s la iteracién de entrenamiento actual y T es el nimero total de iteraciones que se
van a tealizar, Asf, n comienza en el valor de 1, y se decrementa hasta alcanzar el valor
de 0. El decremento es lineal con respecto al niimero de iteraciones completadas.
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Algo similar ocurre con el valor del tamafio de la vecindad, inicialmente tiene un
valor relativamente grande el cual se reduce conforme crece el niimero de iteraciones.
Para la figura anterior, considere la vecindad centrada alrededor de la unidad c, en la
posicién (a,,b,). Sea d Ia distancia desde ¢ hasta la arista de la vecindad; la vecindad es,
entonges, tado (a,8) tal que;

e-d<a<c+d
c~d<b<c+d
Aqui se define una vecindad cuadrada sobre ¢.  Algunas veces, esta vecindad se

calcula fiuera de la malla de unidades en !a capa competitiva; en este caso, la vecindad
actual se corta en Ia arista del arreglo,

Dado que ¢l ancho de la vecindad se decrementa con las iteraciones, el valor de 4
también se decrementa. Inicialmente, d es igual a d,. Los valores tipicos para d, se
pueden seleccionar como la mitad o la tercera parte del ancho de la capa competitiva, EI
valor de d se decrementa de acuerdo a la ecuadion:

oef-4)

donde { es la iteracion de entrenamiento actual y T es el nimero total de iteraciones de
entrenamiento que se van a realizar [Kohonen, 1982a].

En resumen, las reglas bisicas del mapa de caracteristicas de Kohonen se
pueden describir cualitativamente como sigue [Lippman, 1987]:

1. Se localiza la unidad en Ja capa competitiva cuyo peso sca més parecido al
patrén de entrada,

2. Se incrementa el parecido en esta unidad y en sus vecinas al gjustar sus
pesos,

3. Se decrementa gradualmente, tanto el tamafio de la vecindad y la cantidad
de cambio de pesos como el progreso en las iteraciones de aprendizaje.

Mapeando diferentes dimensiones.

El uso més interesanie de los mapas de Kohonen ocurre cuando se mapean
patrones de una dimensién a otra. Este tipo de transformacién es importante porque se
puede utilizar para reducir la dimensionalidad de los datos. Mas interesante atin son los
contomos gréficos que algunas veces se producen en las redes entrenadas.
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En los mapas de Kohonen, la dimensién del pateén de entrada es el namero de
entradas en e] vector de entrada. La dimensién de la salida es el nimero de dimensiones
del arreglo (una linea, un plano, un arreglo tridi ional, etc.,) de unidades competitivas.

Los mapas de Kohonen ilustran un fendmeno importante que ocurre en biologia -el
mapeo topogrifico en una superficie bidimensional que representa eventos motores o
sensoriales. En los sistemas biolégicos, los mapas estin plegados irregularmente a través
de la superficie convolucionada de la corteza cerebral [Kandel y Schwartz, 1985). Estos
mapas se encuentran para el sistema visual y para el auditivo, para el control motor y para
otros sistemas sensoriales, Se puede obtener un patrén de activacion a través de los
mapas sensores como respuesta a una entrada variante en el tiempo; la organizacién de los
mapas biolégicos es tal que se dedica més espacio a patrones que ocurren més
frecuentemente.

Los mapas topogrificos artificiales no son los mismos que su contrapacte
biologica. Las representaciones de entrada en biologia son muy diferentes de los mapas
de Kohonen y las neuronas biolGgicas se comunican via pulsos que parece que contienen
informacién que no tienen las conexiones neuronales artificiales. Los detalles del ajuste
sinfiptico y la competencia interneuronal no son conocidos en a biologia y pueden no ser
los mismos que los mapas de auto-organizacién artificiales [Kohonen, 1982b]. Los
mapas de Kohonen, sin embargo, dan un modelo para la organizacién adaptiva de mapas
topologicos. En los sistemas biologicos y artificiales, los mapas topoldgicos muestran
componentes Otiles para un sistema de reconocimiento complejo de patrones,
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I1.3.6 RED DE BUSQUEDA ASOCIATIVA

Introduccidn.

En la literatura han aparecido muchos reportes describiendo sistemas de memoria
asociativa en los cuales la informacion estd distribuida a través de grandes dreas de
estructures de memoria fisica [Amari, 1977a, b; Anderson et.zl, 1977; Cooper, 1974;
Kohonen, 1977; Nakano, 1972; Wigstrom, 1973; Willshaw et.al,, 1969]. Las més simples
esthn basadas en las propiedades de matrices de correlacifn, y todas muestran formas
i y sugestivas de direcci i de contenido, generalizacién y tolerancia de

error.

Las memorias asociativas utilizan reglas que son conexionistas en caracter y en las
que todavia no es necesario almacenar informacién en forma localizada.  Sin embargo,
como modelos de aprendizaje, solo muestran una forma muy simple de aprendizaje de
lazo-abierto,

En esta seccitn se describe una estructura de memoria asociativa llamada Red de
Bisqueda Agociativa o ASN [Barto et.al, 1981], que no es corregida por algin proceso
extemno (i.e. un maestro) y el patrdn es asociado con un patrén dado llamado "llave". Por
cada llave, la red busca al patrén que maximice una recompensa externa o sefial de
réforzamiento.  El patrén que produce la méixima recompensa para cada llave nunca esté
disponible para el si Opera generando un patrén de salida, recibiendo una
evaluaclén de su ambiente en forma de un nivel escalar de recompensa, o reforzami
adaptando el contenido de su memoria y repitiendo este procedlmlemo En este tipo de
aprendizaje, cada llave provoca la recuperacién de mejores selecciones para el patrén
asociado con la llave. Lo que permanece almacenado en Ia memoria asociativa es
resultado de la retroali ion desde et ambi

Este tipo de aprendizaje no debe confundirse con el comunmente llamado
"aprendizaje no supervisado" o aprendizaje sin maestro”. Estos nombres se refieren al
problema de agrupar patrones de entrada de acuerdo a una medida de similaridad dada de
tal forma que los miembros de cada grupo son muy smulares a algin otro miembro de otro
grupo; este tipo de aprendizaje es de lazo abierto: Iquier ct ia de las
del sistema son irrelevantes. El tipo de aprendizaje mostrado por ia ASN no debe ser

fundido con el aprendizaje en el cual un error, mas que un reforzamiento o
recompensa, es devuelto por el ambiente. Se tienen diferencias importantes entre la sefial
de error y el aprendizaje con reforzamiento, pero una de las més importantes es que para
un sistema de memoria asociativa, el error deberia ser un vecfor con la componente de
error de la respuesta del sistema. La sefial de reforzamiento que regresa a fa ASN es un

el cual es j la evaluacién del ambiente de la respuesta del sistema. Se
debe considerar el hecho de que ta ASN sea hébil para aprender a producir vectores de
salida 6ptimos basados en la retroalimentacion ambiental escalar. Este tipo de aprendizaje
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ha sido llamado "aprendizaje con critico” [Widrow et.al, 1973). Un critico no necesita
conocer cada respuesta 6ptima para dar un consejo.

La ASN combina dos tipos de aprendizaje; primero, se resuelve un problema de
reconocimiento de patrones al aprender a responder a cada llave con el patron de salida
apropiado. Este es el problema resuelto por los sistemas de memoria asociativa descritos
en la literatura.  El método empleado es similar a los métodos de reconocimiento de
patrones de aproximacion estocastica [Duda y Hart, 1973]; al mismo tiempo, las ASN
utilizan un tipo diferente de aprendizaje para encontrar el patrén de salida que es optimo
para cada llave. En realidad, se lleva a cabo una bisqueda utilizando un método de
autémata estocastico para maximizar la recompensa o funcion de reforzamiento. Yos
métodos de biisqueda de automatas estocdsticos fueron originados en el trabajo de Tseltin
[Tseltin, 1973] y revisados por Narendra y Thathachar [Narendra y Thatachar, 1974].
Otros sistemas capaces de llevar a cabo este tipo de bisqueda no realizan la tarea de
reconocimiento de patrones.  Por ejemplo, el sistema ALOPEX [Harth y Tzanakou
1974), con el cual la ASN esti muy relacionada, desarrolla una bisqueda pero no es
sensible a diferentes patrones de entrada y, por tanto, no es una memoria asociativa. El
aprendizaje que realiza la ASN resuelve el problema de biisqueds con la recompensa
dptima y el reconocimiento de patrones en una forma simple y efectiva.

Los sistemas de aprendizaje capaces de resolver ambos tipos de problemas han
sido discutidos en la teoria de sistemas ndaptivos [Mendel y McLaren, 1970], estos
sistemas no tienen tolerancia de error ni las capacidades de la memoria asociativa
distribuida. La tinica teoria neuronal que oomlene esta sintesis es la de Klopf {Klopf
1972, 1979, 1981]), quien enfatiza el aprendizaje con reforzamiento de lazo cerrado y
comrige puntos que han sido olvidados por los tedricos | Los resultado:
presentados aqui demuestran la significancia y novedad de la teoria de Idopf y se discute
la ASN con base en la teoria de Klopf.

El problema de la blisqueda asociativa,

La figura 18 muestra una ASN interactuando con un ambiente E; en el tiempo t, E
da a la ASN un vector X(1)=(x,(f),...,x,(1)), donde cada x,(z) es un nimero real
positivo, junto con un valor real de la sefial de reforzamiento z(t), la ASN produce un
patron de salida Y(¢) = (3,(t),..., Y« (£)) donde cada y,(¢) {0,1}, que es recibido por E.

El problema de la ASN esti disefiado, para que sea estable, como sigue, Cada
vector X{f) lleva informacion a Ia ASN sobre 1a condicion o estado de su ambiente en €l
flempo t, o visto de otro modo, lleva informacién sobre la sensibilidad de! contexto o
situacién en la cual la ASN puede actuar,
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Fig, 18 Interaccidn de una ASN com un ambiente E, LaAsNredb:laJsdalademmel.....x,
yuna ¢ o seftal de refe ientozde Ey ite las accl a E via las seRiales de sallda
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A cada vector X(r) se le llama confexto o vector de situacién.  Diferentes
acciones, o patrones de salida, son apropiados en diferentes contextos. Como
consecuencia de llevar a cabo una accion en un contexto particular, la ASN recibe de su
ambiente, en forma de recompensa o scfial de reforzamiento, una evaluacion de la accién
apropiada dependiendo del contexto. La tarea de la ASN es actuar en cada contexto de
tal forma que maximice su ganancia. Se esté utilizando el término de confexto meramente
para referirse al ambiente en el cual se lleva a cabo la accion.

Formalmente, se asume que X(f) pertenece a un conjunto finito X = {x,,..,%, } de
vectores de contexto y que cada x, € X corresponde a una sefial de reforzamiento Z,.
Asumiendo que E siempre evalia un vector de salida en un solo paso, st X(f)=X,,
entonces z(t +1) = Z,(¥(1)). Se dice que E provee una ia de entr iento sobre
X si se implementa una ia infinita de funci de reforzami y emite la
secuencia correspondiente de vectores de contexto:

XysXizreonsKyaere

tal que cada x, € X y cada elemento de .X ocurre frecuentemente [Nilsson, 1965]. El
problema de fa biisqueda asociativa se resuelve si, después de algunas porciones finitas de

una de entr jento, la ASN responde a cada x, € X con el patrén de salida

Y, = (f....,¥}) el cual maximiza Z,. La generalizacion de este problema se discute a
continuacién.
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El elemento adaptivo bdsico.

Una ASN consta de un cierto niimero de el adaptivos idénticos cada uno,
formando un componente de las acciones del sistema. Esto es ttil para describir a un
elemento sencillo que puede ser observado como ¢l mas simple ASN (m=1). La figura 19
muestra un elemento adaptivoo neurona de McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943]
interactuando con un ambiente E. El clemento tiene n formas de contexto
x,, 1=1,..,n, un camino de reforzamiento z y una salida y.  Asociado con cada
contexto x; se tiene un peso con valor real w, con valor w{¢) en el tiempo f. Tome
W(T) como el vector de pesos en ef tiempo #, sea 5(f) la suma pesada en el tiempo 7 de las
entradas de contexto. Esto es,

50 = SWOx 0 = WO - X0).
is]

La salida y(¥) est4 determinada por s(f) como sigue:

1 sl s()+ ruido(r} >0

= 30

Y0 {0 en cualquler otro caso 0

donde "ruido" es una variable aleatoria con distribucién normal media cero. La sumas,

por tanto, se incling hacia la salida del elemento [Harth y Tzanekouw, 1974]: si s es
positivo, tiende a 1 y si s es negativo, tiende a 0.

Los pesos w,, [=1,...,n cambian de acuerdo al proceso iterativo en el tiempo.

En cada paso de tiempo, fos pesos se adaptan de acuerdo a la siguiente ecuacion (para
i=1,...,n):

w{t+1) = w() +fz(t) - 2t - D[yt - ) - y(e - D)%, (¢ - 1) @1

donde ¢ es una constante que determina la tasa de aprendizaje. Existen otras reglas, pero
ésta es la mas sencilla. También, por simplicidad, la | in de la respuesta para el
elemento es cero; ésto es, no existe retraso entre Iz entrada y la salida. Esto no provoca
dificultades porque no se consideran conexiones recurrentes en lared. En otras variantes,
las entradas no necesariamente son positivas, la sefial de salida no necesariamente es
binaria, y el ruido no necesari estd normal distribvido.  Si el término de Ia
derecha x,(r—1) se quita de la ecuacion (31), la regla de aprendizaje resultante seria
esencialmente la utilizada [Harth y Tzanakou, 1974] en el sistema ALOPEX.

Para una ASN que consta de un solo elemento adaptivo, la basqueda de Ia accién
Gptima para cada vector de contexto no es muy dificil.  Sin embargo, una propiedad del
elemento adaptivo que es esencial para utilizarlo como componente en una ASN muy
grande es, que pueda operar efectivamente en ambientes con caracteristicas de respuesta
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1.3 Panorama geners! de los modelos de Redes Neuronales Astificiales

de reforzamiento aleatorias.  Si para cada contexto, Ia salida del elemento adaptivo solo
determina una probabilidad para el valor de reforzamiento, ¢! elemento adaptivo debe ser
capaz de incrementar su valor de recompensa esperado.

reforzamiento

Fig. 19 Lamds simple ASN: Un solo el daptivo & ctuando con un amblente E.

El problema de las Transici de Context

De acuerdo con la ecuacidn 31, el elemento adaptivo utiliza el cambio en la sefial
de reforzamiento z como un factor determinante de cambio de pesos.  Sin embargo,
cuando e contexto cambia, esto es, cuando Iz funcién de reforzamiento impl da por
E cambia, el cambio en el valor de z se debe tanto al cambio en la funcion de
reforzamiento como & la accién del elemento adaptivo.  La dificultad que ésto crea, se
puede apreciar clar al considerar ¢) peor caso en el cual la funcién de reforzamiento
cambia en todo tiempo. Consecuentemente, los valores de z en este caso, se obtienen de
Ia evaluacion de diferentes funciones mds que de repetir Ja misma funcidn, y de aqui que
no proporcione un gradiente de informacibn til acerca de cualquier funcién de
recompensa.  Unicamente las funci de reforzami ) adas por £ varian
suavemente en el tiempo, no se puede esperar que un elemento adﬂptlvo opere de acuerdo
ala ecuacién 1 y 2 y que sea capaz de resolver un problema de biisqueda ascciativa,

En los ejemplos siguientes, se utilizan dos métodos para resolver el problema de
lag transiciones de contexto. Uno requiere de E para implementar cada funcion de
reforzamiento y emite el vector de contexto correspondiente, para al menos dos pasos
consecutivos y, cuando las transiciones ocurren, la constante de aprendizaje se pone en
cero, tal que el cambio en el reforzamiento debido a fa transicidn, no tiene efecto. Este
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procedumenta Tequiere: conocimiento a priori sobre cuando van a ocurrir as transiciones

o un ara det iciones. Tales i den ser vistos en
[Didday, 1976; Grossberg, 1976]; ellos discuten este problema y proponen métodos
plausibles neuronal Por simplicidad, en alguno de los ¢jemplos siguientes, se pone

¢ en cero "manualmente” cuando ocurre una. transicién. En otros ejemplos, sin embargo,
se utiliza un método que no requiere que las transiciones sean conacidas o detectadas.

Suponga un el to adaptivo que produce la accidn y{f-1) como respuesta a un
vector de contexto x{t-1). En lugar de comparar el reforzamiento resultante z(f) con z(¢-
1), que fue determinado por una funcién diferente de reforzamiento, se compara con la
recompensa esperada para actuar en €l contexto x(r-1). Si se obtiene un valor mas grande
que el esperado, entonces la accién siguiente es hacer més suavemente que ocurra el
contexto otra vez. De csta forma, el gradiente de cada funcién de reforzamiento se puede
estimar de muestras que no ocurren consecutivamente en el tiempo.

En lugar de calcular los pesos de acuerdo a la ecuacién 31, se utiliza la siguiente
regla;
wt +1) = w0 + 200~ pee - DIy - H - ¢ -, (e~ 1 ¢2)

que difiere de la ecuacién 31 porque se sustituye z(t-1) con p(t-1) predicho por z(t) dado
X(t-1).

Se utiliza otro tipo de elemento ndnpnvo para calcular p(r-1) de X(r-1). Este
elemento es una variante del modelo de condici clasico. Aprende a gnticipar la
recompensa mas que a minimizarla y a ésto se le llama un predictor. El predictor tiene n
lineas de contexto x, para i=1,...n, un reforzamiento z y una salida p.  Asociada con cada

contexto x, se tiene un peso varisble w, . La salida en el tiempo f es:

PO=3w, OW )
il

Los pesos cambian en el tiempo de acuerdo a 1a siguiente ecuacién {Barto, 1981];
parai=l,...,n:
w, (D) =w, () +n[z(t)~ plt-]x (t~1) (33)
donde 7 es una constante que determina la tasa de aprendizaje.

Esta regla es idéntica a fa ecuacion 32 pero con y{¢—-1)-y(¢—2) fjoen 1. Este
elemento implementa un método de aproximacién estocéstica para encontrar los pesos (si
tales pesos existen) tal que p(t—1) = z(f) para todo t. En otras palabras, la salida del
predictor anticipa un tiempo la recompensa proporcionada por el ambiente.  Si una
prediccion lineal no es posible, la ecuacion 33 encuentra la mejor prediccién minima
cuadritica lineal si se permite decrementar a v en el tiempo. Ver [Duda y Hart, 1973;
Kasyap et.al, 1970] para una discusion de este método,
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NI, Descripeion del sistema

HI. DESCRIPCION DEL SISTEMA DE SAN PEDRO
MARTIR

1.1 TELESCOPIO
III.1.1 ESTRUCTURA FiSICA

El telescopio mas grande y de mayor complejidad en el observatorio de San Pedro
Martir es e} de 2.1 m. Este telescopio usa tres secundarios intercambiables con relaciones
focales 7.5, 13.5 y 30. El espejo primario esta soportado por tres bolsas de aire que
cubren practicamente toda la base del espejo y soportan el 95% del peso cuando se
encuentra apuntando al zenit, el 5% restante se distribuye en tres tornillos colocados
practicamente en la orilla del espejo, que definen su orientacion o alineacion, de ahi su
denominacion de tornillos definidores.  El soporte lateral del espejo es un arnillo de
neopreno relleno de mercurio que rodea al espejo y cuyo plano central pasa por el centro
de masa del espejo. Cuando el telescopio se inclina, el peso del espejo se reparte seguin ef
coseno del angulo cenital, entre las bolsas de aire y tornillos definidores en la direccion
axial, y el mercurio en la direccion radial {Nobie y Harris, 1991}

En cuanto a la estructura del sistema Optico, ia configuracion puede observarse en
la figura 1; el espejo primario se encuentra fijo a la platina, y de ésta se sostienen varios
tubos que soportan un anillo ("pupila") sobre el que esta montada la base de! espejo
secundario; esta base s¢ denomina arafia debido a su forma; en la arafia pueden colocarse
{os tres secundarios del sistema (F7.5, F13.5 y F30).

detectorfes)

pupila platina

Fig. 1 Configuracidn actual del telescopio
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I11.1.2  CONFIGURACION OPTICA (TIPO DE TELESCOPIO).

La optica del telescopio de 2.1 m es una variante de la configuracidn Cassegrain.
En este tipo de telescopios, como se menciond en el capitulo II, se combina un espejo
primario de perfil parabélico con un espejo secundario cuya superficie es un hiperboloide
de revolucién,

Puede mostrarse facilmente que esta configuracion refleja todos los haces paralelos
al eje del espejo primario que incidan sobre éste hacia el foco del espejo secundario, para
ser luego reflejados por éste hacia el foco global del sistema.

Sin embargo, esta combinacion generaria una imagen muy bien formada sdio sobre
el foco deli sistema giobal, y cuya calidad disminuiria al alejarse de él. Para evitar esta
degradacion sistematica de la imagen, se utilizan dos espejos hiperbélicos que, si bien no
concentran los haces luminosos sobre ¢l foco global de una forma tan eficiente como la
combinacidn parabola-hipérbola, si permiten aumentar el campo visual del telescopio pues,
aunque la imagen formada también se degrada al alejarse del eje dptico del sistema, no lo
hace tan rapidamente.

La configuracion particular empleada en el telescopio de 2.1 m se denomina éptica
Ritchey-Chretién. En la siguiente seccion se especifican las caracteristicas 6pticas
correspondientes a cada espejo.

I11.1.3 CARACTERISTICAS

El telescopio de 2 m emplea un sélo espejo primario (de 2,12 m de didmetro) que
puede combinarse con tres secundarios para variar algunas propiedades opticas del sistema
completo (relacién focal, amplitud de campo, etc.). A continuacién se presentan algunas
tablas que muestran las caracteristicas de cada uno de los espejos y las del sistema
completo para cada combinacién [Noble y Harris, 1991].

a) Espejo primario:

D¢ | Difmetro fisico 2118 mm.
D, | Didmetro optico 2108 mm.
D | Didmetro agujero central | 500 mm,
R, | Radio de curvatura 9638 mm.
Ky | Constante de conicidad -1.07731
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HL1 Telescopio

De la constante de conicidad, puede verse que el perfii del espejo corresponde a
una hipérbola cuya forma difiere ligeramente de la de una parébola (en cuyo caso su valor

Sistema F/7.5
Espejo secundario Sistema completo en el foco dptimo:
de_ | Didmetro fisico 673 m. F__ | Distancia focal efectiva__| 15824 mm,
do [ Dimetro éptico 656 mm. F/D_| Relacién focal [ 75
Rs | Radio de curvatura 3930 mm. L Dist. platina-imagen:
Kq | Constante de conicidad -4.3281 Ly ] sin guiador excéntrico 1 491 mm.
L. | con guiador excéntrico | 270 mm
Sistema F/13.5
Espejo secundario Sistema completo en el foco dptimo;
dr | Dikmetro fisico 406 mm. F__ | Distancia focal efectiva | 28844 mm,
dn | Dikmetro dptico 381 mm, F/D | Relacidn focal 1137
Rs | Radio de curvatura 2026 mm.) (L Dist platina-imagen:
K; | Constante de conicidad 272191 |Lg | singuiador excéntrico | 531 mm.
L. |con guiador excéntrico | 310 mm
Sistema F/30
Espejo secundatie Sistema completo en el foco optimo:
dr | Diametro fisico 195 mm. F__ I Distancia focal efectiva__ | 63460 mm,
d, | Dismetro dptico 194.5 mm, F/D | Relacion focal 1 302
Rg | Radio de curvatura 981 mm. L Dist, platina-imagen:
Ky ] € de conicidad -2.3947 Ly | sin puiador excéntrico | 1059 mm.
L. | con guiador excéntrico | 838 mm

momento de alinear el telescopio.

Como se puede apreciar, ¢l proceso de colimacién depende de varios pardmetros
ademas de la posicién relativa entre los espejos, de manera que un colimador automatico
debe ser capaz de modificar su comportamiento con base en el sistema montado al
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IM.2  Colimacién

1.2 COLIMACION

111.2.1 NECESIDAD DE LA COLIMACION

En un sistema &ptico, la mejor imagen se obtiene cuando los ejes opticos de sus
elementos son colineales [Born y Wolf, 19651, En los tel ios con dos espejos, como

es el caso del de San Pedro Martir, los ejes dpticos de ambos espejos” deben estar
alineados.

Los telescopios Opticos estdn sujetos a agentes extemnos que pueden modificar su
colimacién, por lo que es necesario verificar periédicamente la posicién relativa de sus
componentes. Estos agentes externos son, entre otros:

(1) flexiones variables en la estrucutra del yugo y del tubo, producidas por la fuerza
de gravedad y dependientes de la posicion del telescopio.

(2) cambios de temperatura, que producen tanto flexiones como contracciones o
dilataciones que alteran la posicién relativa de los espejos.

(3) sobre todo, el cambiar o sacar de sus monturas tanto espejos primatios como
secundarios, ya sed porque el primario pueda combinarse con varios secundarios,
o por la necesidad de reponer ¢l aluminio de las superficies.

Cuando se aluminizan o se limpian, es necesario desmontar los espejos de los
telescopios, darles el mantenimiento requerido y montarlos nuevamente; al colocarlos en
su celda o soporte, existe la posibilidad de que no queden en la posicién previa al
mantenimiento, por lo que es necesario verificar y, en su ¢aso, corregir ia colimacion.
Esta verificacién también es necesaria en sistemas cuyo espejo primario se puede combinar
con varios secundarios, como el telescopio de 2.1 m ; al cambiar alguno de los secundarios
es conveniente verificar su colimacién, debido a que no quedard necesariamente en la
misma posicion que cuando se usd anteriormente y en la que estaba colimado.

Por otro lado, durante los periodos vacacionales, en los que el observatorio se
cierra, y en los que ¢s necesario, por lo tanto, suspender el suministro de energia eléctrica
a los telescopios, las bombas de aire dejan de funcionar, y es importante asegurar que ¢l
espejo de 2.1 m, quede soportado por los tornillos de seguridad y no por los tomiilos
definidores o por las bolsas sin aire, pues estas piezas pueden daftarse, Para hacer ésto,
antes de cortar el suministro de energia eléctrica a la bomba de aire, se deben avanzar los
tornillos de seguridad hasta que topen con 1a base del espejo y apretarlos media vuelta mas
del tope. Cuando se reinicia la operacion del telescopio, se procede a Ia inversa: primero
se arranca la bomba de aire y cuando Ia presidn se estabiliza, se bajan los tornillos de

* E1 eje 6ptico de un espejo céncavo o convexo e8 una lfnea que pasa por
el vértice y el 6 los focos de la superficie.
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seguridad hasta que no toquen el espejo.  Naturalmente, cada vez que se lleva a cabo este
proceso, es necesario verificar la colimacion del sistema completo.

A continuacién se presenta la rutina que es necesario seguir para la colimacién del
telescopio de 2.1 m.

111.2.2 PROCEDIMIENTO ACTUAL

Alineacidn del espejo primario,

La rutina que a continuacidn se describe se aplica séto cuando se saca el espejo
primario de su celda, ya sea para aluminizarlo o para lavarlo; no se deben mover los
ajustes del primario en ninguna otra ocasién, pues al moverlos automaticamente se altera

la colimacién de los tres darios,

Una vez aluminizado el espejo, se procede a ajustar los tornillos definidores para
que la base del espejo quede paralela a la celda, colocando solo tres de los cuatro tornillos
que fijan a cada definidor, procurando que los agyjeros sin torillo sean los més cercanos
al centro del espejo. Se coloca el espejo en la celda, se enciende Ja bomba de aire para las
bolsas y se regresa el mercurio al anillo de neopreno.

Una vez colocada la celda en el telescopio y con un vernier se mide la distancia de
la base del espejo a la montura de cada uno de los tornillos definidores a través de los
agujeros de los tornillos que no se colocaron (ver figura 1).  Esta distancia debe ser la
misma para los tres definidores y lo m4s cercana a 32.00+£0.02 mm. Valores mayores de
32mm. podrian provocar que el espejo toque las ufias de seguridad en el agujero central y
valores menores de 32 mm. podrian hacer que los tornillos definidores no toquen el
espejo. Una vez igualadas las tres separaciones, sc colocan los tornillos faltantes en las
bases de los definidores y se ajustan las cardtulas de los palpadores, al lado de los
definidores, a ceros.

El ditimo ajuste del primario es el de la cantidad de mercurio en el anillo de
neopreno.  Para hacer este ajuste es necesario inclinar el telescopio unos 20 grados con
respecto al cenit en las direcciones norte-sur y este-oeste.  Si el anillo tiene més mercurio
del necesario, al inclinar el telescopio, el espejo se desplazara lateralmente hacia arriba; si
¢l mercurio es menor al requerido, el espejo se desplaza lateralmente hacia abajo,
provocando una descolimacion del sistema optico. El movimicnto del espejo se detecta
por dos medidores de caritula colocados en los lados noreste y noroeste de 1a celda. Es
necesario quitar o poner mercurio en el anillo hasta que los palpadores detecten
desplazamientos menores de 0.0002 de pulgada.
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ot ——— ey

il

Fig. 1 Forma de medir el poralelismo de la base dei espejo de 2m. con la placa de la celda.

veTnicr

Alineacion de los esp ejos secundarios.

Para la colimacién de los espejos secundarios, se empiea un colimador disefiado y
construido por Noble (véase figura 2) que permite dirigir un haz de luz de laser del centro
de la platina hacia el espejo secundario.

Como se menciono6 en el capitulo 111, el telescopio de 2.1 m usa tres secundarios
diferentes con relaciones focales: 7.5, 13.5 y 30; y cada uno de estos secundarios es
totalmente desmontable. Para poder intercambiar los sccundarios sin mover el primario,
cada secundario cuenta con dos tipos de ajustes: en inclinacién y en desplazamiento
lateral. Para colimar el sistema, se monta el colimador laser en la platina incluyendo el
aditamento para ocular en |2 parte posterior, pues se requiere observar la sombra fuera de
foco de una estrella brillante y la refleccién del haz de laser, en forma alternada. Los
movimientos laterales centran la sombra del secundario en el disco brillante y fos
movimientos de inclinacidn sirven para reflejar el haz del laser sobre si mismo; debido a
que los dos tipos de ajuste no son independientes, es necesario alternarlos hasta que por
aproximaciones sucesivas se llegue a la mejor colimacion,
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Platina
| L J‘I —
Laser Pontalla
L. 2 ﬂ‘ T Espgjon 45“

- ]

j} Ocular

Fig. 2 Diagrama del calimador laser construido por Noble.
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1V Solucié al t de colimacié

IV. SOLUCION PROPUESTA AL PROBLEMA DE
COLIMACION

IV.1 POSICIONADOR HEXAPODO

Se planea sustituir la base fija (provista por la arafia) por un sistema de actuadores
(figura 1) que permita modificar la posicién relativa de los espejos sin necesidad de
suspender las actividades de observacién durante un periodo prolongado (actualmente se
emplean unas cuatro horas en ¢l proceso de colimacion, lapso durante el cual no puede
utilizarse el equipo).

espefo
primario

detector(es)

espejo
:cmegarl (]

araija

Fig. 1 Posicidn del kexdpodo en el sistema

El robot hexdpodo es un dispositivo particularmente adecuado para efectuar esta
tarea; se trata de un sistema de seis actuadores mecénicos que, al variar sus longitudes,
permiten modificar la posicién relativa de dos anillos a los que estén unidos en puntos
fijos. El sistema cuenta por lo tanto con seis grados de libertad, y permite modificar tanto
la i6n como la inclinacion relativa de los anillos [Schmidt-Kaler, 1988] (figura 2).

| 4

El sistema no sufre deformaci relevantes por c i6n 6 dilatacién térmica:
una vez alcanzado el equilibrio, todos los actuadores Hegan a un nivel semejante de
contraccion -6 elongacién- y dada la simetria de la estructura, la inclinacién resultante no
es significativa.
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Para montarlo en ¢l telescopio, uno de los anillos se va a fijar a la placa central de
la arafia, y el otro al espejo secundario, de modo que se pueda modificar la posicién
relativa primario-secundario al variar las longitudes de los actuadores.

(a) En este caso, dado que todos los actuadores  (b) Variando 1a longitud de los actuadores puede
ticnen la misma longitud, el plano inferior  controlarse la posicién y la orientacién del plano
(tridngulo oscuro) es panalelo al superior, inferior,

Fig. 2 Diagrama esquemdtico del Hexdpodo. En el tel. lo, el plano superior (tridngulo claro) se

Jija a la estructura, mientras que el inferlor sostiene al espejo secsundario.

La automatizacién del proceso de colimacion del telescopio de 2.1 metros del
observatorio de Sen Pedro Martir requiere basic de dos subsi uno que
permita determinar las desviaciones posicionales entre los espejos a partir de las imagenes
obtenidas y otro capaz de definir un conjunto de movimientos para los actuadores que
reduzcan esta desviacion. Este ultimo pucde implementarse por medio de un sistema
convencional de célculo numérico a partir del modelo analitico del hexapodo; sin embargo,
la primera tarea constituye un problema de asociacion de patrones bidimensionales con

vectores de, por lo menos, cinco componentes (tres traslacionales y dos angulares),

Dado que la definicion analitica de cste mapeo resulta en extremo complicada
ademids de costosa en términos de tiempo de proceso, conviene emplear un sistema
neuronal de reconocimiento y asociacion para realizar la tarea luego de haber sido
entrenado con las imég y las desviaci cort di

1

IV.2 SISTEMA AUTOMATICO DE COLIMACION

Con base en lo anterior, proporiemos el empleo de un sistema hibrido que utilice
un asociador neuronal para la determinacion de las desviaciones mecénicas necesarias
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1V.2 Sistema sutomdtico de colimacion

para corregir los defectos de la imagen obtenida de! telcscopm y un sistema de proceso
numérico para calcular, a partir de éstas desviaciones & , las longitud
correspondientes de los actuadores del hexdpodo.

1IV.2.1 ESTRUCTURA GLOBAL

La estructura del sistema propuesto se muesira en Ja figura 1, donde pueden
observarse los bloques principales del sistema de colimacion: el asociador neuronal, el

de prep: ) de imé los si de mapeo entre Desviaciones Mecdnicas
(DM) y Longitudes de los actuadores (L) (en ambos sentidos), y el sistema
electromecénico de control de posicion.

I CONTROL MECANICO I(’

'pors corregiz i ol mecidn
A m:ﬁ
I DM—L I
c..__r\—v AS lADOR
Inqmu Dum

Fig. 1 Estructura del sistema automdtico de colimacion para el
telescopio de 2 m del observatorio de San Pedro Mdrtir, BCN.

El sistema toma como entrada las imfgenes obtenidas antes y después del foco del
telescopio para obtener, a partir de cllas, un patrén bidimensional que permita al asociador
neuronal d inar las desviaci anicas del espejo secundario {con respecto a fa
posicion en que se obtiene la mejor calidad de imagenes). Una vez obtenidas estas
desviaciones posicionales, se restan de las desviaciones existentes entre 1a base del
hexépodo y ¢l plano del espejo secundario para determinar las carrecciones necesarias de
la posicion def secundario con respecto a la base del hexdpodo y, a partir de ellas, se
caleula fa longitud oon'espondlenle a cada actuador. Final cstas longi
individuales se envian ai si| de control mecénico def hexépodo (control de pDSl.clon).

La posicidn del hexdpodo define una configuracién del telescopio que, colimado 6
no, produce sobre un par de planos, situados antes y después del foco de si (al estito
de 1a llamada prueba de Roddier (Roddier, 1988], figura 2), imigenes cuyas caracteristicas
geométricas reflejan fas traslaciones y rotaci del espejo dario con respecto al
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V.2 Sistema automdtico de colimacién

primario. Son estas desviaciones mecénicas las que deben corregirse para lograr la
colimacion.

Joco

plano lano
prefocal &:focal

Fig. 2 Posicidn de los detectorespre y posfocal para la abtencidn de imdg

Se ha mostrado [Roddier, 1988) que si a partir de estas imégenes se obtiene la
resta punto a punto de sus intensidades, ¢l patron (bidimensional) resultante conserva la
informacién de ambas en lo que se refiere al frente de onda recibido (mas atin, tal patrén
s equivalente, salvo por una constante, al laplaciano del mencionado freate de onda).
Para los propositos de este trabsjo, la importancia de taf resultado est en el hecho de que
basta un sélo patron bidimensional para el entrenamiento (y posterior funcionamiento) del
asociador.

Lo anterior muestra, pues, la conveniencia del bloque de preproceso de las
imégenes obtenidas, que no es mas que un proceso numérico de resta punto a punto de los
valores obtenidos en cada uno de los detectores de estado s6lido (CCD) situados antes y
despuss del foco del sistema. El hecho de que estén a ambos lados del foco, en el que se
invierte el haz proveniente del secundario, hace necesario que, como lo hace Roddier, se
haga la resta de la intensidad de cada punto del plano prefocal con su simétrico con
respecto al eje Gptico en el plano posfocal (ambos planos se suponen perpendiculares al
eje ptico del primario, y situados de manera que éste pasa por el centro geométrico de
ambos). Esto es, simplemente,

R(x,yy=1(%,)~1,(~*,~¥) m
donde I, e J, son los patrones de intensidad recibidos en los detectores pre y posfocal,

respectivamente, y R es el patrén obtenido; las coordenadas estan referidas al eje éptico
(que pasa por el centro de ambos detectores).
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Una vez obtenido el patrén R, debe obtenerse, a partir de él, el conjunto de
desvi 1e: dnicas del secundario. Sin embargo, el establecimiento analitico de una
correspondencia entre R y la desviacion posicional del espejo podria aplicarse solo si se
tuviera un modelo analitico de ambos espejos (primario y secundario), y en general no es
éste el caso debido a que ambos pueden presentar defectos importantes que, ademas de
ser dificilmente descriptibles, no siempre se tienen caracterizados (por ejemplo, se sabe
que el telescopio de 2.1 m estd astigmatico, pero no hay una descripcién formal del
problema).  Conviene entonces impl tar esta correspondencia por medio de un
asociador neuronal, cuyo entrenamiento se lleve a cabo de manera que las desviaciones se
asocien con la mejor imagen posible (que no necesariamente serd [a ideal).

En este punto conviene enfatizar que las desviaci Anicas provistas por el
asociador corresponden a fa diferencia entre la posicion real del espejo secundario y su
posicion esperada con respecto al espejo primario (6 equivalentemente, a su base, que es
también la base det par de detectores). Antes de determinar la correccion necesaria en
cada uno de los actuadores del hexipodo, es necesario calcular la desviacion existente
entre la base del secundario y el espejo secundario mismo, 1a cual estd determinada por
las longitudes actuales de los actuadores del hexapodo. Esto tltimo es necesario debido a
que las desviaci del espejo dario con respecto al primario estin compuestas
por las desviaciones de la base del secundario con respecto al espejo primario, mas las
desviaciones del espejo secundario con respecto a s base, Las primeras se deben a Ia
deformacion de la estructura del telescopio debida a factores térmicos y mecénicos; las
dltimas dependen s6lc de la configuracion del hexapodo y aparecen cada que se corrigen
lag primeras. En caso de que se modifique el hexipodo para corregir una desviacion
causada por deformaciones estructurales; debe contemplarse que, cuando el telescopio
cambia de posicidn, éstas deformaciones cambian, dejando al hex4dpodo en una posicion
"residual” que produce desviaciones adicionales que también deben tomarse en cuenta
para su siguiente correccion.

Lo anterior muestra la necesidad de contar con los mapeos (marcados en la figura
como L=>DMy DMc>L), que permiten obtener las desviaciones mecdnicas del espejo
secundario con respecto a su base a partir de las longitudes de los actuadores del
hexdpodo, y visceversa, a partir de las longitudes (que se obtienen de sensores de
posicion situados en los actuadores, deben obtenerse las desviaciones mecénicas actuales -
residuales- de! secundario (L=>DM), a las que deben restarse las desviaciones calculadas
por el asociador neuronal para obtener la posicion deseada del secundario con respecto a
su base. Usando shora el mapeo inverso (DM=L), se calculan las longitudes necesarias
para ajustar el hexdpodo. Finalmente, los nuevos valores de longitud se alimentan al
control mecénico para corregir la posicion del espejo secundario.

Si bien el empleo de uno de los mapeos mencionados (L=>DM) podria evitarse
reestableciendo las longitudes de los actuadores antes de obtener las imagenes formadas,
no se empled este esquema debido a que exige la reorientacion momenténea del espejo
secundario, de manera que impide continuar la observacion, e impediria, por tanto,
extender el sistema de control para actuar mientras ésta se lleve a cabo.
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V' Ambiente de Simulacién

V. AMBIENTE DE SIMULACION

V.l NECESIDAD DE LOS SIMULADORES

Dada la cantidad de informacién necesaria para la asociacion patrones-
desviaciones, es necesario el empleo de una gran cantidad de imégenes y juegos de
pardmetros de mancra que, para el desarrollo de un prototipo, resulta poco préctica la
asignacion del tiempo de observacion requerido. Por otro lado, para el entrenamiento de
1a red seria necesario contar ya con las desviaciones que produjeron cada imagen.

De lo anterior se desprende la importancia de contar con un sistema de simulacion
que permita variar los parimetros descriptivos del sistema éptico, asi como generar las
imfAgenes que de éste se obtendrian si el espejo secundario tuviera determinadas
desviaciones con respecto a la posicion correspondiente a la mejor calidad de imégenes.

En general, los simuladores deben ser capaces de :

a) generar los patrones Opticos obtenidos en un telescopio de dptica Ritchey-
Chrétien con diferentes desviaciones en la posicion y orientacion del espejo
secundario;

b) generar, dada la desviacion del espejo secundario, el despliegue de
movimientos de los actuadores del robot hexapodo que permita corregir la

posicién y orientacion del espejo secundario, de manera que se disminuya,
tanto como sea posible, la aberracion de la imagen obtenida.

V.2 ESPECIFICACIONES FUNCIONALES

Mas especifi el si de simulacién debe permitir :

(1) Definir la configuracidn general del sistema dptico con base en los parametros
descriptivos usuales (radio de curvatura y constante de conicidad). Esto con el
propdsito de que los simuladores puedan emplearse posteriormente para la
colimacion de telescopios similares.

(2) Definir las desviaciones traslacionales y rotacionales del espejo secundario con
respecto a la posicién que tiene do el si esti colimado (esto es, con
repecto al espejo primario).
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(3) Generar, a partir de la configuracién establecida y de las desviaciones definidas
para el espejo secundario, las imagenes (patroncs de intensidad)
correspondientes a detectores de estado sélido (CCD) situados antes y después
del foco del sistema, y obtener la resta de ambos patrones (de acuerdo con la
formula 1 de la seccion IV.2).

(4) Calcular los movimientos necesarios de cada uno de los actuadores del hexapodo
para nulificar la desviacion dada.

Por otro lado, debe ser posible direccionar todas las salidas del sistema hacia archivos con
un formato que pueda ser leido por un sistema de entrenamiento de redes neuronales
artificiales.

V.3 ESTRUCTURA GENERAL DEL SISTEMA

La figura 1 muestra el esquema general del ambiente de simulacién, que estd
compuesto por cuatro subsistemas, cada uno independiente dei resto:

(1) EI manejador de la interfaz grifica para el usuario. Este mddulo esta formado
por un conjunto de rutinas generales para el manejo de ventanas grificas, botones,
interaccidn con el usuario por medio del ratdn, procedimientos de captura numérica,
validacién de entradas, etc. De hecho, una vez definidos los objetos graficos que

forman la interfaz, se les pueden asociar procedimientos de despli de resultados
P P plieg

{a las ventanas) y ejecucion de procesos (a los botones), de manera que basta definir
tales procesos y la interfaz se encarga del control de flujo.

(2) Las rutinas de simulacién, que estan divididas en dos bloques:
(a) el sistema de trazo de rayos y acumulacién en el arreglo de detectores, y
(b) los mapeos entre las desviaciones mecanicas del anitlo inferior del hexapodo y
las longitudes de los actuadores

(3) Las rutinas de pr ién de resultados, que incluyen las de despliegue del arreglo
bidimensional obtenido de la resta de las imag las de despliegue del haz incid
sobre la retina de! telescopio y el CCD, y las que muestran una proyeccion isométrica
(tridimensional) de diferentes vistas del hexapodo,

(4) Los procedimientos de manejo de archivos (para almacenar y recuperar los patrones
obtenidos).
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Retina HEXAPQDO Y CONT(')EO HE 0o
£l
Cccb Legue = (generacion LD ==>| MANEJODE
Patrones pligie, <= | depatrones) [{ (mopeostrDM)| ] “ARCHIVOS
PRESENTACION DE RESULTADOS SIMULADORES
INTERFAZ GRAFICA PARA USUARIO
Fig. 1. gencral del ambi de simulacidn d Hado para la generacion de los patrones
parael lento del {ad, L

V.4 INTERFAZ GRAFICA

V.4,1 INTERACCION CON EL USUARIO

Las rutinas de “interfaz estin destinadas a proveer un ambiente grifico de
interaccion con el usuaric a través de botones, cajas y wentanas moviles y
redimensionables. El esquema se basa en entidades independi que, ademis de la
informacion relativa a su configuracion actual, incluyen referencias a los procedimientos
relacionados con sus funciones especificas.

Las ventanas son puertos de despliegue a los que se asocian rutinas de
presentacion de resultados y cuyo tamafio y posicién pueden modificarse usando el raton.
Para su repr ion y alm iento, se ocupan cuarenta y dos bytes para almacenar
la informacién relativa a: font empleado, juego de colores, tipo de marco, ancho del
contorno, posicidn del nombre de Ia ventana, posicion ocupada en la pantalla, nombre,
identificador, identificador de su venfana padre, un apuntador hacia el procedimiento
asociado de dibujo interno, y una serie de banderas que indican si es mowvil, si es
redimensionable, si incluye botones de maximizacion o minimizacién, etc.

Los botones son entidades graficas que permiten al usuario "disparar” los procesos
que tienen asociados, dandole ast cierto contro! sobre el flujo del programa. La definicion
de cada boton incluye, ademas de la informacion correspondiente a sus caracteristicas
graficas (texto, imagen asociada, font, colores, marco, etc.), ¢l procedimiento que debe
ejecutarse en caso de que se active el boton.

Cada ventana puede, a su vez, contener ventanas y botones, cuyas coordenadas se
refieren a Ias de aquella (que se denomina su ventana padre), esto permite la definicion de
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V.4 Interfaz grifica

una jerarquia, tanto de visualizacién como de flujo de control, que queda establecida desde
1a definicién de las entidades gréficas.

El médulo completo de interaccién estd disefiado de manera que baste programar
solo las rutinas de proceso necesarias para resolver la tarea especifica de que se trate, y
asociarlas con las entidades graficas, pues el flujo del programa queda definido por Ja
estructura del &rbol formado por éstas,

V.4.2 PRESENTACION DE RESULTADOS Y VISUALIZACION
TRIDIMENSIONAL

Despliegue de Imdgenes

Una vez terminado el proceso de trazo y centeo (que se describe en la siguiente
seccion) es necesario mostrar el patron generado por la configuracion establecida del
telescopio (determinada por medio de los parametros mecanicos de desviacion, 6 usando
1as longitudes de los actuadores).

El patrén generado consiste en un arreglo bidi ional de intensidades luminosas.
Estas intensidades se representan internamente con un niimero entero que corresponde a la
cantidad de haces recibidos en cada elemento del detector. Para mostrar la imagen
obtenida, se hace corresponder cada uno de estos niimeros con un tono de gris.

Dado que el controlador de graficas empleado (VGA de 640x480) puede manejar
sdlo hasta 16 colores concurrentes , se emplearon 14 tonos de gris para representar las
imégenes (los dos colores restantes se usan para la presentacién de mensajes, recuadros,
elc.). Para hacer esto, se normalizan los valores correspondientes a cada uno de los
detectores individuales, esto es, se dividen todos los valores entre el valor maximo
obtenido en et CCD, de manera que se obtiene una matriz con elementos reales entre cero
y uno, y se multiplica posteriormente por 14.

Visualizacién del Hexdpodo

Para mostrar la configuracién alcanzada por el hexipodo, se emplea una
representacion vectorial de cada uno de los seis puntos de unién entre los actuadores y los
anillos (que definen completamente el estado del sistema), y se utilizan matrices de
transformacion para obtener vistas {(en proyeccion isométrica) desde diferentes posiciones
de observacion,
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V.5 SIMULADORES

V.5.1 SISTEMA DE TRAZO Y CONTEO

La generacion de los patrones dpticos est a cargo de un sistema de trazo de rayos
que calcula la posicion en la que un haz incidente a través de la pupila del telescopio
alcanza cada uno de los detectores, situados antes y después del foco del sistema. Dado
que se requiere el patron de infensidades luminosas, es necesario cbtener una medida
aproximada de la densidad con la que se alcanza cada punto de los detectores, que es
proporcional al mimero de haces recibidos por unidad de rca al barrer Ia pupita con haces
igualmente espaciados.

De lo anterior se desprende a necesidad de cada uno de los simuladores que
constituyen este modulo:

(1) E!de bombardeo, que permite barrer la retina de dos formas distintas:

(@)

®)

una rdpida, en la que se envian hacia el espejo primario relativamente pocos
haces, que definen varios circulos concéntricos y algunos de sus radios y que
permiten ver, a groso modo, la figura formada sobre el CCD (y si ésta cae o
no dentro de los detectores), asi como las deformaciones ocutridas a una
imagen conocida (de las que pueden intuirse facilmente las intensidades
relativas de cada region de Ia imagen formada). Para este tipo de barrido, el
usuario puede definir el nmero de circulos concéntricos a emplear, el namero
de divisiones angulares para el dibujo de cada uno de ellos, el mimero de
radios a trazar y el nimero de puntos a cmplear para €l rastreo de cada radio;

una exhaustiva, que recorre la superficie de ta pupila con haces igualmente
espaciados entre si (y paralelos al eje dptico del espejo primario) en un arreglo
rectangular. Este es el tipo de bombardeo que debe usarse para la generacion
de los patrones que se usardn para ¢l entrenamiento de la red, pues ¢l patran
de intensidades corresponde al nimero promedio de haces incidentes en cada
d individual, El si permite variar, en este caso, la distancia
horizontal y la distancia vertical entre cada par de rayos (mediante el nimero
de haces en la direccién vertical y el de la direccion horizontal). Conviene
aqui mencionar que, aunque puede definirse cualquier niimero (positivo) de
haces de barrido, es necesario que sea lo suficientemente grande como para
que el promedio de haces recibidos por cada detector sea mucho mayor que 1;
ésto se debe a que cada patrén se obtiene normalizando ese promedio, y su
precision depende entonces de Ja cantidad de haces empleados; por otro lado,
el efecto de 1a diferencia entre la geometria de la red de barrido (rectangular)
y la del sistema optico (cilindrica), junto con el asociado a la discretizacion
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introducida por la configuracién del CCD, también se reducen al promediar
cuando se escoge un barrido lo suficientemente cerrado.

(2)  El de trazo de rayos, que calcula la trayectoria del haz incidente luego de su
reflexion sobre los espejos primario y secundario, y determina en qué punto alcanzaré cada
plano de detectores. El procedimiento es estandar y consiste basicamente en calcular,
primero, el punto de interseccién del haz incidente con el espejo primario (a partir de la
direccidn -conocida- del primero, y de la ecuacién que describe la superficie del segundo),
asi como la normal al espejo en el punto de incidencia; con ésta y el vector de direccién
del haz, se obtiene la direccion del haz reflejado, que junto con el punto de incidencia,
definen completamente el haz reflejado. Este haz reflejado por el espejo primario se
convierte ahora en el haz incidente sobre ¢l secundario; se repite el proceso para obtener el
haz reflejado por el secundario y, por titimo, se obtiene la interseccion de éste sobre cada
uno de los planos de deteccion.

Fig. 1. Cdlenlo de la trayectoria de los haces incidentes sobre el telescopio

Para simplificar los cilculos anteriores, se emplean dos sistemas cartesianos de
coordenadas: uno con origen en el centro del circulo definido por el borde de 1a superficie
optica del espejo primario, con el eje z coincidente con su eje Optico (apuntando hacia el
espejo secundario), y con x y y paralelos a los ejes de simetria del detector; y el segundo
con origen en el vértice del espejo secundario, con z definida de la misma forma que para
el primer caso, pero con x sobre el eje de rotacion del espejo secundario y y el producto
vectorial de ambos (2} (no se toma en cuenta la rotacién del secundario sobre su eje
Gptico, pues no altera las imigenes).
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Las desviaciones mecinicas del espejo dario (con respecto a su posicion
esperada) se definen con cinco pardmetros: tres para la desviacion traslacional (dv, dy, y
42) ydos para la angular (6, ). Los primeros cotresponden a las diferencias de posicion
en direcciones paralelas a los ejes definidos para el sistema del primario. En cuanto a las
desviaciones angulares, se emplean solo dos éngulos debido a la simetria del espejo
secundario con respecto a su eje optico (la definicién detallada de ambos se da en la
siguiente seccion).

(3) Finalmente, el de conteo, que, a partir de las posiciones obtenidas por el modulo
anterior, determina sobre qué celdas debe sumarse y restarse la contribucion del haz (debe
sumarse en el pixel correspondi al al lo en el plano prefocal, y restarse en el
correspondiente al del posfocal).

V.5.2 MAPEOS ENTRE LOS PARAMETROS MECANICOS DE
DESVIACION Y LAS LONGITUDES DE LOS ACTUADORES

V.5.2,1 Nomenclatura.

Cada uno de los anillos del hexédpodo (que llamaremos en adelante superior €
inferior de acuerdo con la posicion que ocuparin en el telescopio) se une, en cada uno de

*

tres puntos equidi con dos €S que se unen a su vez con €l otro anillo, Esto

K

puede observarse en la figura 2.

aniilo

triangulo inferior
inferior

Fig, 2 Esquema del kexdpodo,
Esto define entonces dos tridngulos equilateros inscritos uno en cada anillo, con
base en cuyos vértices pueden llevarse a cabo los célculos.

Se eligié un sistema de coordenadas con origen en el centroide geométrico del
triangulo superior (y por tanto también del anillo superior), con x dirigido hacia uno de sus
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vértices, z perpendicular al plano definido por los vértices del tridngulo (superior) y
orientado hacia arriba (véase figura 2), y y perpendicular a ambos (y formando con ellos
un sistema dextrégiro),

Para la definicion analitica de los mapeos necesarios para la operacion del
controlador, se emplea la simbologia siguiente :

V.V vértices del triangulo superior,
P.P,P, vértices del tridngulo inferior,
L distancia entre cada par de uniones del anillo superior
(o, equivalentemente, como la longitud del lado det tridngulo superior).
d distancia entre cada par de uniones del anillo inferior
(o bien, como e! lado del tridngulo inferior).

(i=1,2,3; /=1,2) longitud del j-ésimo actuador que unc los extremos del i-

ésimo lado del trisngulo superior con algiin vértice del inferior (el i-dsimo
lado de cada tridngulo es el lado opuesto a su i-ésimo vértice).

L=-v|  ij=123
d=fg-pf  nj=122

Fig. 3 Vista superior del hexapodo en su configuracién inicial (todos los actuadores
con la misma longitud), en la gue las proyecciones en el plano XY de los vértices de
ambos tridngulos caen sobre circunferenclas centrada en el origen (gue son la
proyeccion de ambos anillos). En este caso, ambas circunferencias coinciden debido
a que los anillos superior e inferior tienen el mismo radio.

A4x, Ay, Az desviaciones traslacionales del centroide del tridngulo inferior.

6 ¢ parmetros de desviacién angular: dado que no es necesario tomar en
cuenta la posible rotacion a del tridngulo inferior con respecto a su
centroide (que, junto con el del espejo secundario, debe estar sobre el eje
Gptico de éste), basta definir:

1) el dngulo & que forma el eje de rotacidn del tridngulo inferior con el ejex, y
2) el angulo ¢ de rotacion del plano definido por e! triangulo inferior con respecto
al plano XY (girando el primero sobre el eje mencionado en (1))
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V.5.2.2 Obtencién de las longitudes a partir de las desviaciones mecinicas

Ant q

Dado un conjunto de desvi del espejo io (y por lo tanto,
del anilfo inferior del hexapodo), el clculo de la longitud de cada uno de los actuadores se
reduce a la definicidn de la distancia entre pares de vértices de los trifngulos superior e
inferior;

lL|=“PI_V‘.'“ 2L1="H.!—V)" 3L|=“P:1_Vlll
L=|A -V oLy =B - K] JL=]A-¥

De manera que, conociendo los valores de las desviaciones mencionadas, pueden
determinarse las coordenadas de los vertices del tridngulo inferior (los del superior son
fijos y conocidos, pues el sistema de referencia se definié con base en ellos) y con ellas las

L.

Sin embargo, para fa impl i6n del simulador no es io explicitar la
dependencia funcional entre las L, y las desviaciones mecanicas debido a que entre las
rutinas de visualizacion tridimensional se incluyen funciones de rotaci6n y traslacion de
ejes y objetos utilizando matrices de transformacién, de manera que basta aplicar las
desviaciones dadas a los vértices del triangulo inferior, para obtener después las distancias
entre los puntos obtenidos.

Esto equivale a multiplicar las coordenadas de P, P, y P, por la matriz

D=R(HR(HR(-OR,() m

donde R () es la matriz de rotacion correspondiente a un dngulo o sobre el eje e.

V.5.2,3 Obtencién de las desviaci mecdnicas a partir de [as longitudes

En contraste con la transformacion antetior, en este caso se empled un método de
aproximacion numérica definido a partir de un andlisis geométrico del hexapodo. Al fijar,
por ejemplo, las longitudes de los actuadares que se unen en P, (esto es, los que parten de
los extremos del lado 1 del tridngulo superior y llegan al vértice P, del inferior), éste
puede moverse en un circulo de radio 4, y centro en C, (ambos parametros dependen sdlo
de las longitudes de los dos actuadores mencionados) de modo que P, queda definido
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salvo por el dngulo t, formado por el vectar P\-C, y el plano definido por el trianguilo
superior. Lo mismo sucede con los otros dos pares de actuadores. La restriccién
adicional necesaria para determinar Jas posiciones de cada uno de los P, es ¢l hecho de que
1a distancia entre cada par de ellos debe ser iguala d.

Por otro lado, si se fija el valor de uno de estos angulos, digamos ¢, , el punto
correspondiente (P} queda determinado, y con él pueden obtenerse dos puntos, uno en
cada una de las circunferencias restantes (fas centradas en C, y C,) cuya distancia a P, sea
d*. Hecho esto, falta determinar si la distancia entre los puntos calculados es también d,
en cuyo caso los tres puntos constituyen una solucion del problema (la obtencion de las

e anicas del triangulo inferior a partir de las coordenadas de sus vértices es
inmediata). En caso contrario, la diferencia entre el valor obtenido y el esperado (d) indica
la direccién en la que debe modificarse el valor de la estimacién de ¢, pues, como puede
verse en la figura 4, al mover P, en la zona mostrada (y que serd la region de operacion del
hexapodo), la distancia entre los puntos obtenidos sobre las otras dos circunferencias
aumenta 6 disminuye de acuerdo con la direccion de P, . Esto permite definir un método
de aproximaciones sucesivas para encontrar el valor correcto de ¢, a partir de una
estimacion inicial. A continuacion se describen los detalles del procedimiento empleado.

Fg. Vista superior del hexdpod do la
ién de las tres circunf ias que

a P, P,y P, (segmentos cenfradns enC, CyC)
Cuando P, se mueve sobre su cireunferencia en
direccidn dt Py y Py, éstas se ulejan (pucs deben
seguir sobre sus respectivas circunferencias a una
distancia d de P), d¢ manera que la distancia entre
ellos aumenta. Similarmente, ésta disminuye al
mover P, en la direccidn contrariu.

-<

Para obtener la transformacidn, es necesario definir algunos pardmetros mas.

Sean

ky Ky kK, vectores unitarios dirigidos del centroide del tridngulo superior (origen de
coordenadas) a cada uno de sus vértices.

* Esto cquivale a obtener 1a interseccién de una esfera (la centrada ¢n P, de radio &) con un par de
circunferencias (centradas en C; y C; con radios /| y/J; respectivamente).  Esto determina cuatro puntos,
pero dos de cllos pucden desecharse por su Icjania con los puntos buscados que, se sabe, deben quedar por
debajo del plano XY.
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Fig. §  Definlcidn de los pardmetros
adicionales en el hexdpodo.

k, = (o2 (1 - )], senf22(i - 1}},0) 0

M,, M, M, lospuntos medios de cada uno de los lados del tridngulo superior.

C,,C.C, las proyecciones perpendiculares de los vértices del tridngulo inferior sobre
¢l lado correspondiente del tridngulo superior. C,, por ejemplo, es ¢l punto
de la recta definida por el lado 1 del tridngulo superior tal que el vector C\-
P, es perpendicular al lado 1. Esto equivale a decir que cada C; es el
centro de la circunferencia sobre la que debe estar P,

[ las distancias (dirigides) de M, a C,, de M, a C,, y de M, a C,

respectivamente.
A2 Ay las distancias de C, a P,, de C; a P,, y de C, a P,, respectivamente (o bien,
los radios de las cir ias que los ¢ ).

Dado que, por construccion, C, divide al
trifingulo VAV, en dos tridngulos
recténgulos V,P C,y C,P\V, , se tiene

(-2 =(Lve)

(- =(L-a)

Fig, 6 Relaciones entre los pardmetras ;, Ly i
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V.5 Simuladores

de donde

P L2 N S AR

4
Similarmente,
b3 - 2 2 2 1
5] = (lLl) 21‘(1[‘1) y /’l, =+ (ILI) ;lfll‘z) _%_(5‘)2 (i=l,2,3) (3)

Por otro lado, dado que se conocen las coordenadas de los puntos medios M, y de
los vértices ¥,

V= ok, M, =—;f,;k, i=1,2,3, )
las circunferencias que contienen a los vértices def trigngulo inferior son
B, =C,+ (&, cost, + ksent,) i=1,2,3, )
donde % es el vector (0,0,1), y el centro C, de cada circunferencia esta dado por
C, =M, +&(k xk) =123, 6]

Ahora bien, al fijar P, (usando para ello una estimacién del &ngulo 1), los puntos
restantes quedan determinados por las circunferencias (5) y por la esfera con centro en P,
y radio d.

En el plano 77 definido por & y k, con origen en C, (véase figura 7), la
circunferencia (5) correspondiente a P, (y que lo contiene) queda descrita como

W=7 7

y, dado que P, debe estar a una distancia d de P, , debe satisfacer también la ecuacion de la
esfera
b7 pl=a ®

(P, fijo) cuya interseccion con ¢l plano /7, es una circunferencia.
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V.5 Simuladeres

Esto reduce el problema de encontrar los P, a obtener uno de los puntos de
interseccion entre dos circunferencias; la primera dada por (7) y Ia segunda por la
interseccion de la esfera (8) con /7 (el punto buscado sera el correspondiente a la solucion
con v<0 - ésto corresponde a los puntos situados debajo del hexapodo-).

A
tado B del a
ridngulo 4
Inferior 2 d

4 L
o
S k) . .
Elplanio UV conticne I"l‘g. Z,Dz',l'icl:’ld;:el_:mgma aulelnr de .
ol indngulo superfor en el origen ¢s' I:x deserita porJ(.f) (7). Laotra
N k Elgje 2 contiene af lado es la Interseccidn 5; la” L\{zra (8) con el plano
J del tridngulo superior &4
Las coordenadas de P, en el sistema UV son
(“-va) = (Pn:[’:z :Pn) =[(Px -C, ) ks (R - C;)"" (Pr - C’)'(,"J % ,‘)] ©®
de manera que [a interseccion de 8 con /7, es la circunferencia
2 1 _ 2
(r-p) ~(v-pa) =d*~p; (10)
De (7) con (10) se obtienen las coordenadas
u,=ap, :Fﬂtpn
v, =a,p,+8,p an

- "/: +p Py P =

2 2
2 pll +pﬂ
son constantes para cada P,.

donde @, A ()
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V.5 Simuladores

u,y v, determinan el valor del angulo 4,
v
{, =arctan—
"

y con él se obtienen las coordenadas de P, en el sistema X¥Z usando 5.

Una vez obtenidas las estimaciones para P, , P,y P,, la distancia entre los vértices
P, se compara con la distancia d esperada para determinar en qué direccién debe
modificarse fa estimacion del Angulo #, (figura 4). La magnitud de la modificacion se
determina siguiendo el método de biseccidn. Estas modificaciones contintian hasta que su
magnitud es menor que un valor de tolerancia definido como 1x10? rad.

Como estimacién inicial de f, se emplea el valor correspondiente a la
configuracién en la que todos los actuadores del hexédpodo tienen la misma longitud

"= E—arcsen L
2 ;hzl‘,’ -3

donde L, es la longitud de los actuadores, y L es la del lado del tridngulo superior (la
deduccién de este valor se incluye en el apéndice I).

Finalmente, una vez obtenidos los valores 4, £, f, que satisfacen este criterio, y los
correspondientes vértices del tridngulo inferior, los pardmetros mecénicos de desviacion
(4x, 4y, 4z, 6, §) pueden obtenerse a partir de

3
C=tY. R el centro del anillo inferior, y
=)
_ (B-B)x(p,-P) el vector normal al plano definido por el anillo inferior,
n= m (dirigido hacia el anillo superior),
como sigue
#=arccos(n-k)

n) &
8= arctan| 2 |- —
arci an(" ] 2

¢3

(Ax,ay,82)=C, -G, ={0,0,-JLT 4 )~ G,
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V.6 Sistema de preproceso de imégenes

donde
c.={0.0.yL=37)

define las coordenadas esperadas del centro del anillo inferior (i.e., su posicion cuando
todos los actuadores tienen una longitud L,).

Una vez implementados ambos mapeos, se verificd su funcionamiente aplicando
ambos consecutivamente a un juego de parametros (desviaciones mecanicas 6 longitudes
de los actuadores); dado que los mapeos son inversos uno del otro, esto debia dejar
inalterados los pardmetros originales.

V.6 SISTEMA DE PREPROCESO DE IMAGENES

Para llevar a cabo la asociacion entre imagenes y parmetros de desviacién
mecédnica a través de una red neuronal, es necesario definir fos patrones de entrada y de
salida que deben emplearse como conjunto de entrenamiento de la red.

En el caso de las imigenes obtenidas (como se ha descrito, de la resta entre las
imégenes pre y posfocal), resulta muy impréctico emplear como entrada a Ia red imigenes
completas, pues es necesario usar tantos nodos de entrada como pixels tenga cada imagen.
Como, por otro lado, la calidad de estas imag d de de su resolucidn, resulta que,
para construir una red capaz de llevar a cabo el mapeo deseado con alguna precision, es
necesario que ésta contenga un2 gran cantidad de procesadores. Por ejemplo, si se
deseara emplear imagenes con una resolucion de 100 por 100, serian necesarios 10 mil
procesadores solo en la capa de entrada, mas los que se utilizaran en la capa oculta y los
cinco de la de salida.

Para la expoloracion preliminar del comportamiento de Ia red (que se presenta al
final del capitulo VI) se escogieron, como parametros de entrada, las dos componentes del
centroide del patron de intensidades (imagen original) y las dos componentes de un vector
asociado con uno de sus ejes de simetria.

Ademas de reducir el tamafio de la red, la eleccién de un juego de parametros
continuos -que se calculan a partir del patrén de intensidades-, hace a la red independiente
de la resolucién del CCD empleado: sin importar el nimere de pixeles que componen a fa
imagen original, siempre es posible calcular los cuatro pardmetros descritos, de modo que
la resolucion de los patrones de entrada (y con ella la precision de la red) puede
aumentarse tanto como sea necesario sin por ello impactar las dimensiones de la red.
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V.6 Sistema de preproceso de imagencs

nERARTERY R

N

49,2720 10,2783
42.0103 17,900

372631
24101

Fig. I Pantallas del sistema de preproceso
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V.7 Resultados

V.7 RESULTADOS

La figura 1 muestra la p de pr ion del si En ella puede
observarse el manejo de entidades gréficas, zonas de interaccion, botones y ventanas,
Como se menciond en el capitulo anterior, las rutinas de interaccién permiten definir
facilmente la interfaz a emplear; ésto comprende la posicion de cada ventana en la
pantalla, el nimero y jugar de los botones contenidos en ella, los procesos asociados con
cada botén (que deben ejecutarse al ser presionado), y los procesos de dibujo interno de
cada ventana.

La figura 2 muestra la pantalla principal del sistema. En la parte superior, debajo
del nombre de la ventana, puede observarse una barra horizontal de botones que
constituyen et memi principal:

Archivos Al activar el botdn de archivos, el programa despliega una ventana
desde la que es posible almacenar y recuperar las imégenes generadas
por el simulador.

Hexapodo Maximiza la ventana correspondiente a la configuracion, vistas y
parametros del Hexédpodo, que se encuentra cerrada al arrancar el
sistema.

Proceso Una vez elegido el juego de pardmetros con los que se quiere llevar a
cabo la simulacion, este botén permite iniciarla.

Salida

Acerca... Muestra la ventana de presentacion del sistemna.
Las ventanas contenidas en la pantalla principal del sistema estas divididas en dos grupos:
1. Las de definicidn de parimetros, en las que se muestran los
parametros actuales de simulacion para el sistema éptico:
PARAMETROS NOMINALES DE LOS ESPEJOS
$Op : diametro optico,
$AC . didmetro del agujero central (espejo primario Gnicamente)

Re : radio de curvatura en el vértice
cc . constante de conicidad

Ty 6 )
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Fig. 1 Pantalla de presentacidn del sistemna
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V.7 Resuhados

CONFIGURACION
PS ¢ distancia del vértice del espejo primario al vértice del secundario
FD : distancia del foco global del sistema a cada uno de los planos de
deteccion.
DETECTOR
td : tamafio del detector (en milimetros)
" : resolucidn horizontal del detector (pixels)
ny : resolucion vertical del detector {pixels)
DESVIACIONES
8 : Inclinacién del eje de rotacion (dngulo azimutal)
¢ : Rotacion sobre el vértice del secundario (angulo polar)
Ax : Desviacién lateral
4y : Desviacion lateral
Az ; Desviacion sobre el eje dptico.

Los tres ultimos parAmetros (dx, 4y, y 4z) definen la traslacion del centroide
geométrico del anillo inferior del hexapodo con respecto a su posicion inicial (la
que ocupa cuado todos los actuadores tienen la misma longitud).
TIPO DE RASTREO
CAMBIO DE MODO :  permite conmutar entre ¢} modo de barrido
rapido (bombardeo radial de la pupila) y el de recorrido exhaustivo. De
acuerdo con el tipa de barrido, los botones de la ventana son:

para el modo de bombardeo exhaustivo:

prx  : puntos de rastreo horizontal
pry : puntos de rastreo vertical.

& bien, para rastreo rapido

nc + nimero de circulos concéntricos

ppc . nimero de puntos de rastreo por cada circulo
nr : nimero de lineas radiales de rastreo

ppr . nimero de puntos de rastreo por cada radio
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V.7 Resultados

1. Las de despliegue grdfico, en las que se observa el estado de la simulacion y ta imagen
formada sobre el CCD.

RETINA. Muestra el estado del bombardeo sobre la “retina" del telescopio. El
circulo exterior corresponde al perimetro del espejo primario y el interior
representa el agujero central. El bombardeo procede enviando rayos paralelos al
eje optico del espejo primario, cuya posicién de incidencia se muestra en esta
ventana.

PLANO DEL DETECTOR. En ella se observa el lugar de incidencia de cada
rayo sobre el detector; esto es, el lugar que alcanza después de haber sido reflejado
por ambos espejos.

CCD. Este cuadro muestra, usando niveles de gris, el patrén obtenido al restar las
imagenes generadas en los detectores pre y posfocal.

En cuanto a la generacién de las imagenes correspondientes al telescopio, la figura
3 muestra la utilidad del modo de barrido rdpido (radial). Eluso de este modo de proceso
permite determinar ficilmente si es o no necesario llevar a cabo la simulacién completa de
una imagen particular, Por ejemplo, en la imagen 3a se observa el patrén generado por el
sistema Optico cuando no hay desviaciones mecanicas. En este caso, la suma de las
imagenes pre y posfocal se cancela, de manera que no se obtiene un patrén sobre el CCD;
sin embargo, el hecho de que el barrido rapido se haga usando sélo algunos rayos no
permite tal cancelacién pues, como se mencion6 en la seccian anterior, ésta es resultado
de pr diar las i idades obtenidas en cada punto del detector; y, en el caso del
barride rapido, el nGtmere de rayos por d dividual no es sufici para producir
este efecto .  Esto permite observar la posicién y 4rea ocupadas por la imagen en el CCD
y determinar, con base en ellas, posibles modificaciones de las desviaciones empleadas 6
de los parametros del sistema dptico.

En particular, en este caso el modo de barrido rapido se emples fundamentalmente
para definir ef rango de interds de cada uno de los pardmetros de desviacion mecanica, ast
como el nimero de muestras a considerar dentro de ese intervalo.  Se obtuvieron los
siguientes rangos:

Desviaciones traslacionales
| Desviaci

Desviacion en x -0.025 mm_a_0.025 mm
Desviaciénen y -0.025 mm_a_0.025 mm
Desviacion en z -0.025 mm_a_0.025 mm

Desviaciones Rotacionales
Angulo Azimutal (#) | irrestricto (de 0° a 360°%)
Angulo Polar (&) 1-0.025° a 0.025°
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(a) Imagen generada por 1a configuracidn inicial del telescopio
<(sin desviaciones) usando el modo de barrido ripido



°Es

(b) imagen de barrido ripido ohtenida para desviaciones
no nulas del espejo secundario

Fig. 3 Imdgenes de barridae rapido
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Por otro lado, para generar el catilogo de imigenes de entrenamiento del
asociador neuronal, se hicieron pruebas adicionales para determinar el néimero de niveles a
asignar para cada uno de los pardmetros (esto es, el nimero de valores a tomar dentro de
cada intervalo). Se decidié emplear cinco valores para cada parametro, pues: (1) no hay
grandes diferencias cualitativas entre la imagen correspondiente a un valor y la asociada
con valores cercanos; (2) el uso de cinco valores permite obtener imagenes
correspondientes a posiciones simétricas con respecto a la posicion en que no hay
deformaciones (desviacién nula) { por gjemplo: -2,-1, 0, 1, 2); y (3) finalmente, dado
que se debe explorar un espacio de cinco pardmetros, el nimero de imégenes a generar
crece muy rapidamente al aumentar el nimero de niveles de cada uno de ellos.

Con cinco niveles para cada pardmetro de desviacidn, se obtiene un total de 5°
(3125) combinaciones diferentes (a cada una de [as cuales corresponde una imagen). Para
la elaboracion del catalogo se selecionaron las combinaciones de pardmetros de desviacién
mecénica que mantienen la imagen dentro del CCD. El CCD considerado para las
simulaciones tiene 2.64 mm de lado y estd formado por 625 detectores individuales en un
arreglo de 25x25.

Como era de esperarse, no se aprecian diferencias cualitativas importantes entre
iméagenes correspondientes a parémetros cercanos, y pueden observarse facilmente
similaridades entre el tipo de deformacién sufiida por laimagen y el tipo de desviacion que
ia produjo. Es precisamente esta relacién la que se intenta parametrizar con el asociador
neuronal, de modo que serd con base en ella que, en ¢l siguiente capitulo, se definira el
tipo de arquitectura y entr jeno de la red.

La figura 4 muestra la ventana correspondiente a la simulacién del hexdpodo. En
la parte superior izquierda se despliegan los valores que definen la configuracion:

$CS : diametro del circulo superior,
$CI  : diametro del circulo inferior, y
L6 : longitud original de los actuadores,

En el recuadro central izquierdo, longifudes, se muestra la longitud de cada uno

de los actuadores; en la posicion inicial, todos tienen el valor de L0, y pueden modificarse

leando los botones iados con cada uno. El cuadro de central inferior muestra la

nomenclatura usada para los actuadores; esto es, su posicion con respecto a los ejes
coordenados.

El cuadro inferior izquierdo, desviaciones, permite modificar los parimetros
mecénicos de desviacion; cada uno de ellos tiene dos botones asociados: uno para dar el
nuevo valor del parametro comrespondiente, y otro para especificar un incremento
(positivo & negativo) que debe afectar al valor actual.

Al modificar los parametros contenidos en uno de estos dos cuadros (longitudes y
desviaciones) se actualizan de inmediato los valores correspondientes al otro; es decir, si
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se altera, por ejemplo, la longitud del actuador L11, el anillo inferior de! hexdpodo cambia
de posicion, y deben calcularse los nuevos valores de las desviaciones mecénicas. Esto se
debe a que ambos conjuntos de parimetros juegan el papel de coordenadas en dos
representaciones diferentes que, aunque describen al mismo cuerpo, guardan entre si
relaciones no lineales debidas a la no linealidad del sistema.

Los botones del cuadro medio superior de la ventana del hexdpodo, roraciones,
permiten modificar la orientacién de éste en la ventana de configuracién, de manera que
pueden examinarse diferentes vistas del sistema para obtener una idea clara del efecto
producido al alterar algin parametro. Estos botones estin colocados alrededor de una
representacidn del sistema de ejes coordenados en la que se muestra sobre qué eje actiian,
Las figuras 5 a, b y ¢ muestran tres vistas del hexapodo en la posicién de inicio (sin
deformaciones).

En las figuras 6 a 10 pueden observarse varias vistas de dos configuraciones del
hexépodo en las que se ha modificado la longxtud lmcml de los actuadores (se muestran
ademas, en ambos casos, las corresp a la definicidon de longitudes y
desviaciones).

En la figura 7 se muestran tres vistas (superior, lateral y oblicua) de la
configuracion obtenida al rotar el espejo secundario del telescopio veinte grados con
respecto a su posicion de inicio. Aunque este tipo de deformacion no afecta en nada la
imagen generada en los planos de deteccién (debido a fa simetria azimutal del espejo
secundario), sus efectos sobre las longitudes de los actuadores deben considerarse al
determinar los movimientos necesarios de éstos. En este caso, puede observarse que una
rotacién azimutal pura del anillo inferior del hexapodo (esto es, cuando no se presenta en
combinacion con otro tipo de deformacion mecanica), genera una configuracién en la que
hay sélo dos valores para la longjtud de los actuadores (en este caso, 8.412 y 5.591), que
se van alternando alrededor del anillo.

La figura 8 muestra una configuracién que se obtuvo, a diferencia de 1a anterior,
modificando la longitud de los actuadores (en lugar de los pardmetros de traslacién y
rotacion). Se muestran las mismas tres vistas del hexdpodo (superior, lateral y oblicua)
luego de haber aumentado la longitud de dos actuadores opuestos, en este caso los valores
Li1zyL3l. Eiefecto de este tipo de deformacién es una traslacion pura (la orientacién
del anillo inferior permanece sin cambio; la figura muestra que 46= -58.83°, sin embargo,
debe recordarse que el valor de 46 no define una deformacién cuando Ag es cero). Mas
adn, la traslacion es, en el plano XY, paralela a la proyeccién de los actuadores cuyo valor
se aument6. Esto, sin embargo, resulta de poca utilidad para el control del sistema ya que,
dada su no linealided, 1a situacion se presenta sélo en el caso descrito (en el que se parte
de 1a posicién inicial y se alteran sélo dos actuadores opuesios), de manera que no es
posible componer este tipo de movimientos para obtener una traslacion dada.

En la figura 9 pueden observarse las acciones ias de los dores para
generar una rotacién de diez grados sobre el eje x en e} espejo secundario. Como en los
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casos anteriores, las longitudes de los actuadores muestran un patrén facil de comprender
que, sin embargo, no es aplicable en general. En este caso, las longitudes definen tres
pares de actuadores, cada par con actuadores de una misma longitud: dos con brazos
contiguos (L11, Li2 y L31, L22), y uno con los actuadores opuestos que separan a los
dos pares anteriores (L32y L2J).

Finalmente, la figura 10 muestra un hexépodo en el que los anillos superior e inferior
tienen didmetros distintos (esto se ve claramente en la primera vista del recuadro inferior).
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CAPITULO

Vi

SELECCION Y
ENTRENAMIENTO DEL
MODELO NEURONAL



vi " iony 1 del modelo

VI SELECCION Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO
NEURONAL

Una vez impementado el generador de imigenes, se progedié a elaborar un
catélogo que incluye los patrones de intensidad correspondientes a configuraciones dadas
de los parimetros de desviacién mecénica. De este catilogo, se escogieron cincuenta
imégenes para entrenar al asociador neuronal, con las que se generaron los parimetros
descriptivos (centroide, eje de simetria) correspondientes. Una vez definido e conj de
patrones de entrenamiento (parejas entrada-salida), formados por los pardmetros
descriptivos de la imagen (entrada) y los pardmetros de desviacidn mecdmica que la
formaron (salida), se cred con elles una base de datos, que fue posteriormente alimentada
al simulador comercial NeuroShell v. 4.1 para entrenar tna red de retropropagacion de
tres capas (capa de entrada, capa escondida y capa de salida).

Si bien los requisitos mencionados pueden cubrirse empleando varios modelos de
redes neuronales artificiales, el nimero de nodos en las capas de entrada y de salida
(cuatro y cinco, respectivamente) y el tipo de mapeo necesario. (no lineal, entre variables
continuas) permiticron definir que el modelo neuronal empleado seria ¢l de
retropropagacion.

V1.1 SELECCION
VI.1.1 CARACTERISTICAS DE LOS PATRONES DE ENTRENAMIENTO

Las parejas entrada-salida usadas para el entrenamiento constan, como ya se ha
mencionado, de un vector de entrada de cuatro componentes (parémetros obtenidos tras el
preproceso de cada imagen) y uno de salida con cinco componentes (parimetros de
desviacién mechnica: tres de desviacidn traslacional y dos rotacionales), Por otro lado,
los componentes de ambos vectores toman valores reales, y basta que la asociacion
necesaria entre ambos conjuntos sea unidireccional.

Originalmente, el niimero de unidades empleadas en la capa escondida (intermedia)
fue el sugerido por el sistema de simulacién empleado (6); sin embargo, la red generada
con esta cantidad de nodos didos mostréd probl importantes de convergencia;
algo similar sucedio después con una red con 50 nodos ocultos. Entre otras pruebas, se
disminuyé (a treinta) el nimero de nodos en la capa oculta, y ésto arrojé el resultado que
se buscaba: la convergencia era mucho més rapida y el histograma de errores locales (i.e.,
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V1.2 Mctodologla de entrenamicnto

las diferencias entre los valores obtenidos para cada uno de los patrones de entrada y los
deseados) se traslado hacia magnitudes pequefias.

VI.1.2 FUNCION DE LA RED

La funcion de la red en la arquitectura global del sistema de colimacion consiste en
asociar las imagenes obtenidas con el CCD con los pardmetros de desviacién mecénica
asociados con ellas, Aunque ésto se ha mencionado previamente, ¢s importante reiterar
que las desviaciones mecdnicas obtenidas con la red neurons! corresponden a las
desviaciones actuales del espejo secundario con respecto a su posicién ideal, que son
independientes de las desviaci P en el si debido a esfuerzos
estructurales, deformaciones de origen térmico, etc. (es preci esta indep i
la que hizo necesaria la definicién de los mapeos entre desviaciones mecfinicas y longitud
de los actuadores del hexfpodo). Las correcci necegarias para eliminar {a desviacién
del espejo secundario del telescopio deben afiadirse & las ya presentes en el hexapodo para
obtener la configuracién que corrija la imagen obtenida.

VL2 METODOLOGIA DE ENTRENAMIENTO

El conjunto de patrones de entrenamiento para ¢! modelo ncuronal empleado se
generd de acuerdo con el esquema mostrado en Ia la figura i. El conjunto de desviaciones
mecénicas se alimenta al generador de imégenes (simulador def telescopio) para obtener la
imagen correspondiente y, a partir de ella, el juego de parimetros descriptivos
correspondientes. Estos, una vez obtenidos, constituyen el vector de entrada del patron
generado; por otro lado, el vector de salida correspondiente esta compuesto por los cinco
parametros de desviacién mecénica.

b
Afscdnicar G o f . |
de tmaton b Farkmer
(entrada, salida)
Fig.1 G idn de los p de lento para el modelo neuronal,
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Este proceso se repite para cada juego de parimetros (de desviacion mecéanica)
que se quiera incluir en el conjunto de patrones de entrenamiento. Una vez generados
estos patrones, y almacenados todos en una base de datos (dBase ITI+), se presentan
repetidamente al modelo neuronal, a fin de modificar los pesos sinapticos para reducir los
errores de lared.  Esta (ltima parte se llevd a cabo con ¢l simulador NewroShell v. 4.1,
que, tomando la base de datos con cl conjunto de patrones de entrenamiento, los presenta
ala red '.. i una ia © rotada, d diendo de Ia seleccién hecha
por el usuario- hasta que el valor de un indicador de errores cometidos por la red (funcién
de error) es menor que algiin valor de tolerancia.

V1.3 RESULTADOS OBTENIDOS

Las siguientes tablas muestran la salida de la red ya entrenada para algunos de los
patrones de entrenamiento. Como puede verse, la diferencia porcentual promedio entre
Ias salidas de la red y los parémetros que generaron cada imagen es de un 2%. Esto
resulta muy significativo, pues la red fue entrenada con los patrones obtenidos a partir de
imégenes construidas con una resolucién de 25x25 puntos; resolucién que, si bien es
suficiente para que cada imagen conserve la informacién ia para la determinacié
aproximada de los pardmetros que la generaron, también la degrada de manera importante.

E! modelo neuronal que se entrend (para llevar a cabo la asociacién de patrones)
fize una red estindar de retropropagacion con tres capas. La funcion de activacion de los
‘procesadores es sigmoidal y la actualizacién de pesos se hizo con un coeficiente inicial de
aprendizaje de 0.6 y una taza de inercia (rmomentum rate) de 0.9,

Las figuras 1, 2 y 3 muestran histogramas de los errores locales correspondientes a
tres redes entrenadas con los patrones obtenidos. Debido a la forma escogida para la
codificacién de imagenes, y al nimero de parametros de desviacidn mecénica a obtener,
todas ellas tienen cuatro nodos en la capa de entrada y cinco en Ia de salida.

La primera de ellas fue entrenada usando 24 patrones, generados usando un
barrido de 200x200 rayos (prx y pry; véase capitulo V) sobre un CCD de 25x25 puntos.
La red tiene una capa intermedia de sblo seis neuronas (nimero sugerido por el
simulador). En este caso, los patrones corresponden a configuraciones del telescopio en
Tas que el espejo secundario ha sufrido traslaciones puras (hay cambios en los valores de x,
J» ¥ 2, pero no hay desviaciones angulares). Comeo puede verse, en este caso la red
responde muy bien al entrenamiento, y clasifica correctamente todos los patrones
presentados; esto es, todos los errores estin por debajo de 0.0001, en las unidades
correspondientes a cada nodo (o bien, a cada pardmetro de desviacion). Cabe mencionar
que, en cl sistema de unidades empleado para alimentar los pardmetros a la red, los errores
de posicion producen efectos apreciables sélo hasta que su magnitud supera la unidad, de
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manera que los errores cometidos por esta primera red (que sélo reconoce traslaciones
puras) son perfectamente aceptables.

Sin embargo, al entrenar esta misma red empleando otro conjunto de imag en
el que se han lead bién confj i rotadas del espejo secundario, los
resultados obtenidos fueron muy pobres.

| &

Por otro lado, la capa intermedia de la red cotrespondiente & la figura 2 estd
formada por 50 neuronas. Esta red fue entrenada con los patrones correspondientes a 50
configuraciones del telescopio (que combinan traslaciones y rotaciones; los patrones

pleados para el entr iento se muestran ¢n la tabla 1), barridas con 250x250 haces
sobre la superficie del espejo primario, y con un CCD de 25x25. Al iniciarse el
entrenamiento de la red, el histog se desplazd | hacia la regién de errores

pequefios; sin embargo, luego de cierta cantidad de tiempo de entrenamiento, la magnitud
media de los errores locales comenzd a oscilar.  Si bien era posible detener el
entrenamiento en un momento en que los errores fueran pequefios, la confiabilidad de 1a
red obtenida de esa forma hubiese sido baja, pues dificilmente podria- demostrarse que
responderia correctamente ante casos no incluidos en el entrenamiento.

Finalmente, se entrend una red similar con 30 nodos en la capa intermedia,
También en este caso se emplearon los 50 patrones generados con 250x250 haces sobre
un CCD de 25x25. Como puede verse en el histograma de la figura 3, el 94% de los
errores obtenidos por esta red estén en el rango de 0.0001 a 0.005. En este caso, ademés,
no se obtuvo el efecto de "oscilacidn" mencionado para la red anterior, pese a que cuenta
con un nitmero considerablemente menor de nodos en la capa intermedia.

La tabla 1 muestra los patrones empleados para el entrenamiento de Tas dos (ltimas
redes. Las columnas D1 a D4 corresponden 2 fos pardmetros obtenidos de la imagen
generada cuando Eas desviaciones del espejo secundario son las indicadas por las columnas
X, ¥, 2, 6,y ¢ Por otro lado, en la tabla 2 se muestran las salidas de la red para cada uno
de los vectores de entrada del conjunto de entrenamiento. Como puede verse, los valores
obtenidos por la red no se alejan en més del 10% de los valores esperados para cada
combinaciéa.
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Resultados

Tablal. Conj

de

Entrgd_ns Salidas deseadas
D1 D2 D3 D4 8 [) X Y Z
78.8981 | 78.8981 | 5.0726 | 5.0726 0 [ 24 =24 0
77.8446 | 64.2307 | 3.6136 | 1.3055 0 0 24 -12 0
77.3570 | 50.9999 | 3.3930 | 0.3557 0 [ <24 0 0
77.8446 | 37.7961 | 3.6136 | 1.3262 0 0 24 12 0
! 78.8981 | 23.1016 [ 5.0726 | 5.0743 0 0 =24 24 0
) 64.2707 | 77.8446 | 13055 | 3.6136 0 0 -12 24 0
63.7665 | 63.7665 | 3.7270 | 3.7270 0 0 -12 -12 0
: 63.2589 | 50.9980 | 4.8753 | 0.7435 0 0 -12 0 0
i 63.7665 | 38.2330 | 3.7270 | 3.7270 0 0 -12 12 0
I 64.2307 | 24.1551 | 1.3055 [ 3.6163 0 0 -12 24 0
i 50.9999 ] 77.3570 | 0.3557 | 3.3930 0 0 0 24 0
: 50.9999 | 63.2589 | 0.7435 | 4.8753 0 0 0 -12 0
] 42.0000 | 42.0000 [ 17.9028 | 17.9028 0 0 0 0 0
i 50.9988 | 38.7446 | 0.7458 | 4.8909 0 0 0 12 0
! 50.9999 | 24.6428 | 0.3557 [ 3.3956 0 0 0 24 0
{ 37.7691 | 77.8446 | 1.3262 | 3.6136 0 0 12 24 0
: 38.2330 | 63.7665 | 3.7230 | 3.7263 0 0 12 -12 0
38.7446 | 50.9988 | 4.8009 | 0.7458 0 0 12 0 0
38.2330 | 38.2330 | 3.7230 | 3.7230 0 0 12 12 0
38.7691 | 24.1551 | 1.3262 | 3.6163 0 0 12 24 0
23.1016 | 78.8981 ] 5.0743 | 5.0726 0 0 24 24 0
24.1551 | 64.2307 | 3.6163 | 1.3055 0 0 24 -12 0
24.6428 | 50.9999 | 3.3956 { 0.3557 0 0 24 0 0
24.1551 ] 37.7691 | 3.6163 | 1.3262 0 0 24 12 0
23.1016 | 23.1016 | 5.0743 | 5.0743 0 0 24 24 0

continita...
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..contingacién de la tabla 1

Entradas Salidas deseadas

D1 D2 D3 D4 [ [} X Y Z
77,5153 | 33,2163 | 3.5056 | 3.7527 Q -12 =24 -12 Q
77.5153 | 68.7835 { 3.6056 | 3.7506 Q 12 -24 i2 1]
771490 | 83,9401 { 3.0230 } 53321 4] 24 -24 24 Q
62,9650 | 83.8788 | 53.7510 1 42147 Q 24 -12 24 Q
62.9647 | 18.1204 | 5.3763 | 42103 ] 24 -12 -24 [
63,3418 | 33.4773 | 4.5297 | 4.5568 1] ~12 -12 ~12 0
77.1489 | 18.0598 | 3.0240 | 53324 0 =24 -24 -24 g
63.3418 | 68.5207 | 4.5297 | 4.5686 0 12 -12 12 0
50.9962 | 67.4068 | 1.1346 | 7.8521 Q 12 4] 12 4
50.0086 | 18,5767 | 0.7982 | 6.2112 0 -24 0 -24 Q
50.9962 | 34,5856 { 1.1346 | 7.8397 Q -12 0 ~12 9
50.9987 | 83.4221 { 0.7827 | 6.2140 [ 24 0 24 0
39.0330 | 83.8788 | 5.3671 | 4.2147 (4 24 12 24 0
39.0330 | 18.1204 | 5.3684 | 4.2103 [i] -24 12 =24 0
38.6562 | 33.4773 | 4.5188 | 4.5568 0 -12 12 -12 0
38.6562 | 68.5207 | 4.5188 | 4.5686 Q 12 12 12 9
24.4845 | 68.7835 | 3.6076 | 3.7506 4] 12 24 12 [\]
24.4845 | 33.2163 | 3.6076 | 3.7527 0 -12 24 -12 Q
24.8509 | 18.0598 | 3.0203 | 5.3324 (4] -24 24 -24 0
24.8508 | 83.9401 | 3.0194 | 53321 0 24 24 24 [\]
18,1855 | 32,8969 | 4.7462 | 2.6855 288 24 -12 0 =12
49.3720 | 49.0103 | 15.2753 } 17.9188 | 144 12 1] 0 [
49.8340 | 48.8812 | 14.0087 | 20.1764 288 0 12 24 6
50,9988 | 63.1891 | 1.0122 | 6.4474 144 0 1] ~12 =12
50.9992 | 81,0381 [ 0.6447 | 5.8035 (4] 12 0 0 0
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Tabla2, Casos clasificados

Entradas Salidas de la red
Caso i)} D2 D3 D4 ) ¢ X Y z
clasificado

1 23.1016 | 23.1016 | 5.0743 | 5.0743 0 -3.5243 | 23.1085 | 21.4449 | -3.2195
2 24.1551 | 37.7691 | 3.6163 | 13262 | 7.2387 [ -1.1640 | 23.1345 | 14.1403 | -2.1744
3 77.5153 | 33.2163 | 3.5056 | 3.7527 | 9.3507 |-12.5845|-23.6835 | -10.4826 | -2.2460
4 24.6428 | 50.9999 | 3.3956 | 0.3557 | 4.2167 [ -1.6319 | 24.1884 | 1.1958 | -2.1097
$ 77,5153 | 68.7835 | 3.6056 | 3.7506 0 10.2201 [-23.6684 | 10.8782 | -2.6942
6 24.1551 { 64.2307 | 3.6163 | 1.3055 | 6.8692 | -1.0145 | 24.2310 | -11.3759 | -2.9506
7 77.1490 | 83.9401 | 3.0230 | 5.3321 | 3.9951 | 23.6813 |-23.8388} 24.6415 | -3.1863
8 23.1016 | 78.8981 | 5.0743 | 5.0726 | 12.5706 | -0.0335 | 23.2124 { -22.9605 | -4.0158
9 62,9650 | 83.8788 | 53.7510 | 4.2147 | 6.2332 25 -12.3213 | 24.0809 | -3.5757
10 38.7691 | 24.1551 | 1.3262 | 3.6163 | B.8546 | -1.2012 | 11.8571 | 24.0732 | -1.6171
11 62.9647 | 18.1204 | 5.3763 | 4.2103 4] -24.8367] -12.3669 -25 -2.6521
12 38.2330 1 38.2330 | 3.7230 | 3.7230 | 0.6184 { -0.6740 | 10.7909 | 11.1254 | -2.1672
13 63.3418 133.4773 | 45297 | 4.5568 | 0.4285 |-12.0062]-10.8176|-11.6192 | -1.9984
14 38,7446 | 50,9988 | 4.8909 | 0.7458 | 1.1796 | -1.6835 | 12.1009 | 0.3575 | -2.2463
15 77.1489 | 18.0598 | 3.0240 | 53324 | 11.8890] -25 |-23.6937 =25 -2.2183
16 38.2330 ] 63.7665 | 3.7230 | 3.7263 |23.4346 | -0.2579 |-10.9892 | -11.7163 | -4.2413
17 63.3418 | 68.5207 | 4.5297 | 4.5686 [ 11.2211 |-11.93421 12.1588 | -2.7706
18 37.7691 | 77.8446 | 1.3262 | 3.6136 | 3.9120 | -1.0059 | 12.0993 | -23.2438 | -3.2907
18 50.9962 | 67.4068 | 1.1346 | 7.8521 {24.2904 | 10.6118 | 0.2783 | 13.0586 | -4.6765
20 50.9999 | 24.6428 | 0.3557 | 3.3956 | 10.3228 | -2.6570 | 0.4410 | 22.7500 | -2.0582
21 50.9986 | 18.5767 | 0.7982 | 6.2112 | 5.1668 =25 -0.2974 | -24.9569 ) -2.4356
22 50.9988 | 38.7446 | 0.7458 | 4.8909 | 9.3314 | 0.9010 | -0.2269 | 13.7779 | -2.4407
23 50,9962 { 34.5856 | 1.1346 | 7.8397 | 9.8157 |-13.2165| 1.1476 | -10.9580 | -2.6640
24 42.0000 | 42.0000 ] 17.9028 | 17.9028 | 5.6764 | 0.6051 | -0.2080 | 0.0315 | -1.3675
25 50,9987 | B3.4221 | 0.7827 | 6.2140 | 7.4560 | 24.0937 | -0.2752 25 -4.1361
continia...
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Resultados

...continuacién de Ia tabla 2
Entradas - Salidas de Ia red
Caso D1 D2 D3 D4 [] [} X Y Z
casificado

26 50,9999 | 63.2589 | 0.7435 | 4.8753 | 47.3413 ] -1.5353 | -0.0620 | -12.5885 ] -5.3875
27 39.0330 | 83.8788 | 5.3671 | 4.2147 1] 23.0825 | 10.5102 | 24.0248 | -3.3709
28 50.9999 | 77.3570 | 0.3557 | 3.3930 | 0.7510 | -1.6811 | 0.3233 | -23.1094 | -3.5940
29 39.0330 [ 18,1204 | 53684 [ 4.2103 0 -24.9005} 11.2237 { -24.9107 | -2.3856
30 64.2307 [ 24,1551 ] 1.3055 | 3.6163 | 3.4672 | -0.8317 |-12.3184] 22.6785 | -1.9502
31 38.6562 [ 33.4773 | 4.5188 | 4.5568 | 0.6993 |-14.4314| 10.7300 | -11.6146 | -2.7380
32 63.7665 | 38.2330 | 3.7270 | 3.7270 0 0.9242 |-11.8972 | 10.6596 | -1.3335
33 38.6562 | 68.5207 | 4.5188 | 4.5686 0 10.6966 | 10.3955 | 13.5052 | -3.3187
34 63.2589 | 50,9989 | 4.8753 | 0.7435 | 1.6327 | -1.0231 |-12.9329 | 0.7548 | -2.2162
35 24.4845 | 68,7835 | 3.6076 | 3.7506 0 10.1723 | 24.4643 | 10.1133 | -2.2709
36 63.7665 | 63.7665 | 3.7270 | 3.7270 | 18.8647 | 0.6636 |-12.5168 | -12.2142 | -3.8151
37 24,4845 | 33,2163 | 3.6076 | 3.7527 | 7.6989 |-13,7236| 23.8286 | -10.4220| -2.5745
38 64.2707 | 77.8446 | 1.3055 | 3.6136 0 -1.4112 {-12.7306 | -24.6562 | -3.1359
39 24.8509 | 18.0598 | 3.0203 | 5.3324 | 11.9874 |-24.9471 24.6995 <25 -1.8516
40 78.8981 [ 23.1016 | 5.0726 | 5.0743 | 4.7465 -2 -24.61401 21,4165 | -2.2638
41 24.8508 | 83.9401 | 3.0194 | 5.3321 | 6.7380 | 24.1912 | 24.0036 25 -3.3164
42 77.8446 | 37.7961 | 3.6136 | 1.3262 0 0.5918 | -24.6920 | 12.4666 | -1.9045
43 18.1855 { 32.8969 | 4.7462 | 2.6855 [297.2097(-24.1178-12.3943 | 0.8248 -12

44 77.3570 1 50,9999 | 3.3930 | 0,3557 0 -0,9129 | -24,0261 | 2,0973 | -2.4051
45 49.3720 | 49.0103 | 15.2753 | 17.9188 [168.5894| 8.6279 | 0.9495 | 1.8577 | 1.7174
46 77.8446 | 64.2307 | 3.6136 | 1.3055 | 3.7552 | -0.4717 | -24.3512 | -10.9521 | -3.5791
47 49.8340 | 48.8812 | 14.0087 | 20.1764 1293.4805| 0.8566 | 11.9361 | 23.1054 | 5.8909
48 78.8981 | 78.8981 | 5.0726 | 5.0726 | 4.5440 | 0.9588 |-24.7538 | -23.4874 | -2.6984
49 50.9988 | 63.1891 | 1.0122 [ 6.4474 {59.4890 | -0.1267 | -0.2411 |-13.2528 | -5.4911
50 50.9992 | 81.0381 | 0.6447 | 5.8035 | 7.9956 | 13.0245 | 0.0111 | 0.6229 | -4.0434
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VII CONCLUSIONES

El disefio de un sistema como el controlador descrito en este trabajo, junto con
todas las herramientas de hardware y sofiware necesarias para su preparacidn y
funcionamiento (el simulador de la 6ptica del telescopio, el de la geometria del hexépodo,
e} hexdpodo mismo, los controladores electromecénicos necesarios para su control, etc.),
requiere de la interaccién de varias disciplinas, tanto cientificas como tecnolégicas, que ha
permitido definir lo que ya empicza a llamarse la Sexta Generacidn de computadoras
[Arbib, 1987], en la que se combinan macuinas seriales (con gran capacidad de proceso
numérico) con modelos conexionistas (que pueden, por otro lado, ser entrenados para
efectuar mapeos no lineales que dificilmente podrian caracterizarse). En el caso de este
controlador, el sistema conexionista se encarga del mapeo entre los parametros
descriptivos de la imagen y las desviaci posicionales correspondientes, y el pr dor
serial se emplea para obtener, a partir de una imagen, los mencionados pardmetros
descriptivos, y para llevar a cabo el mapeo entre las desviaciones mecénicas (provistas por
¢! sistema conexionista) y las longitudes de cada uno de los seis actuadores del hexépodo.
También en el caso de la terea ejecutada por el procesador serial puede observarse una
divisién importante, derivada del tipo de proceso que se lleva a cabo: por un lado, la
obtencién de las longitudes de cada actuador a partir de las desviaciones mecénicas se
hace por medio de un proceso directo de calculo (simplemente sustituyendo en algunas
formulas los valores correspondientes a cada pardmetro), mientras que el mapeo inverso
(en el que se obtiencn las desviaciones mecénicas a partir de [as longitudes) requirié el
planteamiento de un método numérico de aproximaciones sucesivas definido con base en
caracteristicas geométricas del hexapodo. :

Por otro lado, los resultados obtenidos en la exploracion preliminar del
comportamiento de una red neuranal como base del controlador muestran que:

(1) Al validar la respuesta de los modelos basados en redes neuronales, debe tomarse
en cuenta que un comportamiento inadecuado no se debe necesariamente a que la
red sea insuficiente para llevar a cabo la tarea. La existencia de las "oscilaciones”
mencionadas es una muestra de que, ain si la red es suficiente para lievar a cabo Ia
tarea, su comportamiento puede no ser el esperado, En este caso, por ejemplo, la
segunda red descrita (con 50 nodos en la capa intermedia) no se¢ comporta
adecuadamente, pese al hecho de que su capa intermedia es mayor que la de la
tercera red (con solo 30 nodos). Los problemas de convergencia de la primera no
pueden deberse, entonces, a que tenga un nimero insuficiente de procesadores,
pues una red menor es capaz de llevar a cabo la misma tarea (incluso a partir dei
mismo conjunto de entr jento). El probl puede estar relacionado con las
condiciones iniciales del modelo; en este caso, es probable que los pesos iniciales
de la red de 50 nodos, vistos como un vector en el espacio de fase
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cotrespondiente, estuvieran en una regién que lo llevara a un ciclo limite, o a las
cercanias de un equilibrio estable, pero de convergencia lenta. Resulta entonces
que para determinar que un modelo neuronal de ciertas dimensiones no es capaz de
llevar a cabo una tarea, no basta observar su desempefio en una sesién de

" entrenamiento; es necesario hacer varias pruebas, en las que se haga partir a Ia red

~

~

de diferentes condiciones iniciales (e incluso asf, no se puede asegurar que la red
sea insuficiente).

No obstante este tipo de problemas, este trabgjo muestra que un asociador

puede k cargo del mapeo entre las imagenes -o alguna
codificacion de ellas, que en este caso estid dada por los parametros descriptivos
(centroide y eje de simetria)- y las desviaciones mecénicas del espejo secundario.
De hecho, el comportamiento desplegado por el modelo neuronal resulté mejor de
lo que cabia esperar, pues para la exploracion realizada se empled un juego de
cuatro parimetros descriptivos en un mapeo del que debian obtenerse cinco
valores de desviacion y, no obstante, la red fué capaz de reproducir aceptablemente
el comportamiento del sistema (con los patrones empleados para el entrenamiento).
Si bien el mapeo implementado por esta red aun no es lo suficientemente preciso
como para usarse en el colimador, esta demostracion de factibilidad, objetivo
principal de la tesis, justifica que se contintie trabajando sobre esta linea para la
implementacién del asociador neuronal para el colimador.

El mapeo efectuado por Ia red lleva vectores de dimensién cuatro a otros de
dimensién cinco, dé¢ manera que sblo puede adaptarse adecuadamente a unma
hipersuperficie tetradimensional definida en ¢l espacio imagen -pentadimensional-,
En adelante, para la construccion y puesta a punto del colimador, 1a siguiente etapa
del proyecto debe incluir la definicion de ofre (i otros) pardmetro(s}
descriptivo(s) que permitan aumentar la dimensién de! dominio del mapeo, y
observar ¢l comportamiento de una red que tome como entrada los vectores asi
aumentados,  Una vez refinado el modelo neuronal, unicamente serd necesario
comunicarlo con este grupo de simuladores, pues el sistema de simulacion del
hexipodo ya permite calcular Ia configuracion del sistema a partir de las sefiales de
control obtenidas por el asociador conexionista,

Finalmente, es importante hacer notar ¢l posible uso del asociador descrito para la

implementacion de un sistema de optica activa. La informacién contenida en los patrones

de entrada empleados para entrenar al asociador no es sélo la suficiente para corregir la
posicion relativa de los espejos. Como se menciond en el capitulo II, la resta de las
imégenes (pre y posfocal) contiene informacion suficiente para reconstruir el frente de
onda recibido, de manera que es posible, en principio, detectar las aberraciones de la
imagen (independientemente de su causa) y corregirlas ya sea por medio de técnicas de
proceso de imfigenes, o mediante la modificacién de la superficie del espejo primario.
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