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RESUMEN

Este trabajo de investigacion da a conocer el disefio e implementacion de un
sistema basado en técnicas de fotometria diferencial e inteligencia artificial que
permiten obtener la curva de luz de un objeto celeste y realizar una clasificacion
de tal manera que se pueda asignar a uno de los patrones establecidos tales
como: constantes, asteroides, eclipsante u otro tipo de estrella variable partiendo
de un conjunto de imagenes astronémicas. El sistema LCC (Light Curve
Classification) UDENAR esta disefiado como una herramienta de apoyo para las
investigaciones adelantadas por el Observatorio Astronomico de la Universidad de
Narifio.

Adicionalmente, se introduce el desarrollo de diferentes técnicas de clustering,
entre ellas FCART (Fuzzy Classification And Regression Trees), FCM (Fuzzy C-
Means), Substractive Clustering, se enmarcan conceptos de diferentes sistemas
neuro — difusos tales como ANFIS (Adaptative Neural Fuzzy Inference System) y
SFAM (Simplified Fuzzy ARTMAP) en lo referente a la creacion y entrenamiento
de diferentes sistemas de clasificacion de curvas de luz de cuerpos celestes.



ABSTRACT

This research document intends to illustrate a software implementation and design
based on differential photometry techniques and artificial intelligence which allows
user to obtain a light curve from a celestial object and to classify it into a continual
star, asteroid, eclipsing and other kind of variable stars by analyzing a group of
astronomic images. LCC (Light Curve Classification) UDENAR software has been
designed as a supporting researching tool for Universidad of Narifio Astronomical
Observatory.

Additional tools and techniques have been developed as a complement and
support to this research: FCART (Fuzzy Classification and Regression Trees),
FCM (Fuzzy C-means), Subtractive clustering and some neuro systems concepts
such as ANFIS (Adaptative Neural Fuzzy Inference System and SFAM (Simplified
Fuzzy ARTMAP) as a fundamental aspect in the creation and training of the light
curve classification system.
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GLOSARIO

BCEP: (B-Cephei stars) Estrellas variables cuyas variaciones de brillo se deben a
pulsaciones de su superficie, el punto maximo de brillo corresponde con la maxima
contraccion de la estrella.

CCD: (Charge Coupled Device) sensor ubicado en el interior de la camara dividido
en diminutas células fotoeléctricas que permiten registrar la imagen.

CCDSOFT™: software de procesamiento de imagenes, reduccién de datos,
procesamiento de imagenes e investigacion astronémica y que a su vez permite el
manejo de camaras CCD.

CLCEP: (Classical Cepheids) cuerpo celeste de tipo variable.

CLUSTERING: método usado para crear grupos, de manera que dichos grupos
tengan caracteristicas similares.

CP STARS: (Chemically peculiar stars) estrella de tipo variable con inusuales
abundancias de metal, al menos en su superficie.

DMCEP: (Beat(double-mode)-Cepheids) estrellas variables de tipo cefeidas que
presentan una doble pulsacién simultanea.

DSCUT: (&6-Scuti stars) estrella variable que presenta variaciones en su
luminosidad debidas a pulsaciones tanto radiales como no radiales en su
superficie.

FITS: (Flexible Image Transport System) corresponde al formato de archivo mas
usado en astronomia. Contiene un encabezado en donde se almacena en ASCII
informacion correspondiente a datos técnicos de la fotografia.

GDOR: (y-Doradus stars) estrella que exhibe variaciones de flujo debidas a
pulsaciones no radiales en su superficie.

HAEBE: (Herbig-Ae/Be stars) estrellas variables jovenes que aln se encuentran
en la fase de formacion estelar y que pertenecen a los tipos espectrales A y B.

LBOO: (A-Bootis stars) estrella variable que también pertenecen al grupo de
estrellas peculiares que posee una inusual baja abundancia de hierro.



MAXIM DL™: software fotométrico que ademas permite el manejo de camaras
CCD.

MIRA: (Mira stars) estrellas variabl de tipo MIRA que corresponde a
supergigantes rojas de temperatura moderada que experimentan pulsaciones muy
amplias.

PTCEP: (Population Il Cepheids) estrellas variables tipicamente pobres en metal
con periodos de pulsacién entre 1y 50 dias.

PVSG: (Periodically variable supergiants) cuerpo celeste de tipo variable.

RNA: (Redes Neuronales Atrtificiales), sistemas de procesamiento inspirados en
la neurona bioldgica.

RRAB: (RR-Lyrae, tipo RRab) estrellas variables de tipo RR Lyrae con curvas de
luz asimétricas que presentan una rama ascendente rapida

RRC: (RR-Lyrae, tipo RRc) estrellas variables que presentan curvas de luz casi
simétricas con formas usualmente senoidales.

RRD: (RR-Lyrae, tipo RRd) estrellas variables RR-lyrae que pulsan
simultdneamente con dos periodos distintos.

SISTEMAS NEURO-DIFUSOS: sistemas hibridos que nacen de la fusiéon de las
redes neuronales artificiales (en adelante, ANN) y sistemas difusos, contienen
caracteristicas de aprendizaje y procesamiento linguistico.

SPB: (Slowly-pulsating B stars) estrellas variables usualmente multiperiodicas.

SR: (Semi-Regular stars) Estrellas variables gigantes o supergigantes que
presentan una periodicidad considerable en sus cambios de luminosidad.

THESKY: Software usado en astronomia el cual proporciona informacién
relacionada con la visualizacion de los mapas celestes mediante catalogos.

WR: (Wolf-Rayet stars) Estrellas variables altamente masivas y evolucionadas.



INTRODUCCION

Los sistemas orientados a resolver problemas de clasificacion han incrementado
significativamente su campo de aplicacién, pues hoy en dia son utilizados con
numerosos Yy distintos propdsitos que abarcan ambitos como la electromedicina,
sismologia, astronomia, control industrial, entre otros; en el caso de la astronomia
la existencia de amplias bases de datos que requieren ser analizados y el auge y
acogida de las diferentes técnicas de inteligencia artificial han dado lugar al
desarrollo de trabajos como: la clasificacion automatica supervisada de estrellas
variables, clasificacion automatica de curvas de luz de eclipsantes binarias usando
redes neuronales y clasificacion de curvas de luz COROT de exoplanetas. Por
esta razén y con el propoésito de optimizar algunos de los procesos investigativos
llevados a cabo por el Observatorio Astronomico de la Universidad de Narifio, en
el presente proyecto se lleva a cabo el disefio de un sistema neuro-difuso de
clasificacion de curvas de luz de cuerpos celestes y de una aplicacion capaz de
obtener dichas curvas a partir de un conjunto de imégenes, la descripcion
detallada del desarrollo e implementacion del proyecto se presenta a continuacion.

Se han realizado algunos trabajos concernientes a la clasificacion de curvas de
luz, entre los que se encuentran la clasificacion automatica supervisada de
estrellas variables, clasificacion automatica de curvas de luz de eclipsantes
binarias usando redes neuronales y clasificacion de curvas de luz COROT de
exoplanetas. Por esta razon y teniendo en cuenta el auge y acogida que han
tenido las técnicas de inteligencia artificial en el desarrollo de este tipo de
sistemas, en el presente proyecto se desarrolla un sistema neuro-difuso de
clasificacion de curvas de luz de cuerpos celestes y una aplicacién capaz de
obtener dichas curvas a partir de una imagen, cuyo trabajo en conjunto permite
optimizar algunos de los procesos investigativos llevados a cabo por el
Observatorio Astrondmico de la Universidad de Narifio. La descripcién detallada
del desarrollo e implementacion del proyecto se presenta a continuacion.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El amplio avance tecnoldgico que ha experimentado la instrumentacion
astronomica en los ultimos afios ha facilitado de una manera extraordinaria los
estudios realizados en este campo, especificamente en la astrofotografia, pues la
mayor parte de los trabajos investigativos deben hacer uso de esta técnica para
obtener informacién cuyo posterior procesamiento puede proporcionar datos de
interés para la comunidad astronémica.

Uno de los analisis mas interesantes dentro de la astrofotografia es conocido
como estudio fotométrico o simplemente fotometria y consiste en calcular la
luminosidad o cantidad de flujo emitido por los objetos celestes. A partir de ello se
obtienen las denominadas curvas de luz, o grafica de la magnitud de luz de un
objeto celeste o regién, en funcion del tiempo.

El Observatorio Astronomico de la Universidad de Narifio durante los Gltimos afios
ha realizado varios trabajos de investigacion muchos de los cuales se han
enfocado en el monitoreo de cuerpos celestes a través de la astrofotografia y el
estudio basado en el andlisis de curvas luz. Para realizar estos procesos el
Observatorio cuenta en el momento con 3 programas especializados CCDSoft™,
TheSky y Maxim DL™ que en conjunto le permiten manejar el telescopio, la
camara CCD, tener acceso a una enorme base de datos correspondiente a un
planetario y ejecutar trabajos de andlisis y reduccidon de imagenes. De esta
manera cuando se realiza el estudio de un cuerpo celeste se toma gran nimero de
fotografias (en promedio el observatorio toma alrededor de 500 o0 mas en una
noche de trabajo). Una vez obtenidas las fotografias, se procesan para reducir el
ruido y mejorar la calidad de la imagen. Luego, mediante el programa CCDSoft™,
en enlace con el programa TheSky se realiza el estudio fotométrico del cuerpo.

Al obtener una imagen de un segmento de cielo se capturan en ella gran cantidad
de cuerpos celestes, por lo que la imagen contiene mucha informaciéon que no es
aprovechada ya que en el momento del analisis fotométrico solo se tiene en
cuenta el objeto de estudio y algunos objetos conocidos como referencias. En
cierta forma se ignoran otros cuerpos para reducir el analisis, pero se puede
perder informacién valiosa.

Adicionalmente si se obtuviese toda la informacion que proporciona una imagen se
generaria una gran base de datos de curvas de luz obtenidas de todos los cuerpos
presentes en ella, cuyo analisis resultaria bastante importante e interesante. Esta
situacion se ha venido presentando en la comunidad astrondmica en los ultimos
afios debido a las proporciones de los proyectos investigativos que realizan
organizaciones como la NASA y astronomos de todo el mundo que dia a dia
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generan enormes bases de datos. Por esta razon se ha generado la iniciativa de
aplicar técnicas computacionales o de inteligencia artificial como la mineria de
datos, las redes neuronales artificiales, I6gica difusa y métodos estadisticos para
el analisis de estas gigantescas bases de datos.

En conclusién se hace evidente la necesidad de una herramienta o sistema que
permita aprovechar en un mayor porcentaje la cantidad de informacién que puede
proporcionar una imagen en los trabajos investigativos realizados por el
Observatorio Astronomico de La Universidad de Narifio, por lo que el objetivo del
proyecto radica principalmente en el desarrollo e implementacion de un sistema
basado en técnicas neuro-difusas que permitan tanto la obtencion de la curva de
luz correspondiente a determinados cuerpos celestes presentes en las imagenes
previamente tratadas, como la clasificacién de las mismas; cabe resaltar que en la
etapa de clasificacion se trabajar4 con diferentes modelos de sistemas neuro-
difusos; bajo estas condiciones se pretende realizar una comparaciéon del
funcionamiento y una evaluacion del rendimiento de las diferentes técnicas de
desarrollo implementadas para posteriormente seleccionar aquella para la cual el
sistema sea mas eficiente y eficaz a la hora de clasificar dichas curvas de luz.

De esta manera se pretende facilitar y hacer mas productivos los procesos
investigativos en el Observatorio de la Universidad de Narifio haciendo uso de
herramientas de procesamiento de imagenes, conceptos de teoria de sefiales y
técnicas de inteligencia artificial como las redes neuronales artificiales y la logica
difusa; campos que estan contemplados en la linea de investigacion de
automatizacion y control del programa de ingenieria electronica de la Universidad
de Narifio y que han sido trabajados por el grupo de investigacion de
instrumentacion y sistemas inteligentes perteneciente al mismo programa.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA
¢, Como se podria desarrollar un sistema neuro-difuso de clasificacion de curvas de
luz de cuerpos celestes que permita optimizar y acelerar los procesos

investigativos correspondientes a estudios fotométricos llevados a cabo por el
Observatorio Astronémico de la Universidad de Narifio?
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de obtencién y clasificacién de curvas de luz de cuerpos
celestes para el Observatorio Astrondmico de la Universidad de Narifio usando un
clasificador neuro-difuso.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Seleccionar datos existentes en el Observatorio de la Universidad de Narifio
correspondientes a imagenes y curvas de luz de cuerpos celestes.

Realizar una aplicacion en MATLAB 2010a que permita obtener la curva de luz de
los cuerpos celestes presentes en una imagen.

Determinar criterios para la clasificacion de las curvas de luz.

Desarrollar un sistema neuro-difuso que sea capaz de diferenciar entre estrellas
normales, variables, asteroides y eclipsantes binarias a partir de la informacion
proporcionada por su curva de luz utilizando diferentes modelos de clasificadores
neuro-difusos.

Comparar las caracteristicas de los modelos neuro-difusos utilizados
determinando las ventajas y desventajas de cada uno de ellos respecto a la
solucion de problemas de clasificacion.

Implementar el sistema de obtencion y clasificacibn con el modelo que haya
presentado un mejor desempeno.
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3. JUSTIFICACION

Los sistemas destinados a resolver problemas de clasificacion en diferentes areas
de la automatizacion industrial tales como herramientas orientadas a la
optimizacién y control de procesos han generado resultados favorables en los
altimos afos, pues dichos sistemas han permitido dar solucion a diferentes
situaciones entre las que podemos encontrar: clasificacion de objetos basada en
color , textura y superficie a través de imagenes , identificacion de fallas mediante
clasificacion de sefiales en estado de error, control de calidad mediante
clasificacion de imagenes o mediante clasificacion de sefiales de respuesta a
vibraciones mecanicas, entre otros. Por otra parte, el avance que se ha producido
en el campo de la inteligencia artificial y las diferentes facilidades que ésta brinda
han generado una tendencia a la inclusion de técnicas pertenecientes a esta rama
en la implementacion de dichos sistemas; por esta razén el desarrollo de un
sistema neuro-difuso de clasificacion de curvas de luz cuya funcionalidad seria
equivalente a la de las aplicaciones ya mencionadas resulta de utilidad e interés
en el campo investigativo de la automatizacion y control; resaltando ademas que el
analisis comparativo que se realiza de los diferentes clasificadores neuro-difusos
proporciona una vision general del desempefio y las cualidades de cada uno de
ellos, estableciendo lineamientos utiles a la hora de seleccionar un modelo
apropiado para resolver un problema de clasificacibn en el campo de la
automatizacion y control.

Adicionalmente, teniendo en cuenta las caracteristicas individuales de la logica
difusa y de las redes neuronales artificiales es posible suponer que se obtiene un
mejor desempefio a través de la combinacion de las dos técnicas en un mismo
sistema, que en la aplicacion de cada una de ellas por separado, pues su
integracion permite aprovechar de mejor manera sus caracteristicas mas
favorables y suplir reciprocamente sus desventajas. Por ejemplo en el caso de la
l6gica difusa, el caracter estatico del conocimiento se ve compensado por la
capacidad de aprendizaje de las redes neuronales artificiales, por el contrario, la
posibilidad de integrar conocimiento previo al sistema con una representacion
linglistica, que ofrecen los sistemas de inferencia difusos compensa una
desventaja del funcionamiento de las redes neuronales artificiales, pues en este
solo se explota conocimiento de datos empiricos representado numéricamente.

Finalmente el desarrollo del sistema proporciona un mejor aprovechamiento de la
informacion obtenida en los procesos investigativos llevados a cabo por el
Observatorio Astronomico de la Universidad de Narifio facilitando la organizacion y
analisis de la misma; optimizando de esta manera las actividades
correspondientes a analisis fotométricos, permitiendo asi un trabajo
interdisciplinario que beneficia a los dos campos involucrados.

23



4. FOTOMETRIA ESTELAR

En este capitulo se ilustran algunos conceptos fundamentales acerca de
fotometria estelar, asi mismo se describen algunos procedimientos que permiten
comprender el proceso de obtencion de curvas de luz de cuerpos celestes, siendo
ésta una etapa estrictamente necesaria para su posterior clasificacion.

4.1 FUNDAMENTOS DE FOTOMETRIA

La fotometria estelar se conoce como una técnica instrumental utilizada en
astronomia para determinar el brillo o flujo emitido por un cuerpo celeste en forma
de radiacion electromagnética, el equipo basico necesario para su aplicacion
actualmente consta de un telescopio, una cadmara CCD y un computador con
software especializado; teniendo en cuenta que esta técnica permite mediciones
cuantitativas de flujo, se puede afirmar de manera simplificada que el telescopio
actia como un colector de fotones y la camara como un detector y transductor que
genera una sefial eléctrica proporcional a la cantidad detectada de los mismos; el
software se encarga de acondicionar y procesar la informacion que le proporciona
la camara.

Telescopio

SN
/

: ]

/ Filtro

Atmosfera

Figura 1. Esquema de un sistema basico para fotometria

Especificamente la funcion de transductor es ejecutada por el dispositivo de carga
acoplada CCD (Charged Coupled Device), alojado en la camara; dicho dispositivo
es un chip de silicio sensible a la luz y esta dividido eléctricamente en un gran
namero de piezas independientes denominadas pixeles (ver figura 2), permitiendo
a la camara generar una imagen digital correspondiente a una matriz de nameros,
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uno por cada pixel, siendo cada numero proporcional a la cantidad de luz que
incidi6 sobre el pixel, por lo que adicionalmente la camara genera informacion
posicional (x,y) con respecto al marco de la cdmara CCD de los cuerpos
detectados por el sensor.

LuZ
[Foxnos eacortaa)

E ELECTRICA

nomcos)

Figura 2. Representacion esquematica de un chip o sensor para la formacion de una imagen digital.*

El andlisis fotométrico de la imagen proporcionada por la cdmara requiere de un
pre-procesamiento de la misma comunmente denominado proceso de reduccién
con el fin de eliminar o reducir errores generados por el sistema electrénico de la
camara; en general lo que se pretende es extraer informacién que no corresponda
ni a la sefial del cielo ni a los cuerpos detectados, por ello se parte de la ecuacién
(1) donde Im°(x,y) es la sefial real obtenida de cada pixel, y 1(x,y) es la componente
gue se desea obtener.

Im°(x,y) = NL(x,y) + B(x,y) + DC(x,y) + QE(x,y) *I(x,y) (1)

En el término NL(x,y) estan incluidos todos los errores no lineales que pueda
poseer la CCD, el término B(x,y) es un nivel electrénico que se afiade para evitar
errores en la digitalizacion (llamado bias), DC(x,y) corresponde a la corriente de
oscuridad y QE(x,y) a la eficiencia cuantica del detector.

Para obtener el valor del nivel de bias se realizan tomas con el obturador cerrado y
con un tiempo de exposicion cercano a cero, denominadas imagenes de bias; el

! CASADO, J. C. y SERRA-RICART, M. Unidad Didactica Observaciones astronédmicas con Webcam y CCD,
2003.
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término de corriente de oscuridad es un error generado por el ruido térmico de la
camara y para eliminarlo es necesario obtener lo que cominmente se conoce
como Master Dark Frame, promediando varias imadgenes capturadas con el mismo
tiempo de exposicidon que aquellas que se desea analizar; finalmente para eliminar
el error de eficiencia cuantica QE(x,y) se realizan tomas con exposiciones de luz
distribuidas uniformemente (flat frames), estas imagenes de flat también son utiles
para corregir errores opticos como polvo en el filtro y eficiencia de transmision del
telescopio.

Una vez se ha llevado a cabo este procedimiento es posible calcular el flujo o brillo
de los cuerpos presentes en la imagen a partir de la siguiente ecuacion.

_No=Apds g
t

exp

F;

Donde F; es el flujo del cuerpo medido en ADUs (Analogic Digital Units) o cuentas
por segundo para una longitud de onda A, Ny, corresponde a la sumatoria total de
la sefal de los pixeles pertenecientes a una circunferencia que delimita al cuerpo,
denominada circunferencia de apertura, Ayp al area de dicha circunferencia medida
en pixeles, Syy al valor de la sefial del cielo por pixel y te, al tiempo de exposicion
de la imagen. Sin embargo la unidad generalmente utilizada para el flujo de una
estrella no corresponde a las cuentas por segundo si no a las magnitudes, siendo
éstas el resultado de una transformacién logaritmica del flujo como se establecié
en la ecuacion (2). Existen dos tipos de magnitudes las instrumentales y las
calibradas o estandar, la magnitud instrumental de un cuerpo celeste o estrella
para una longitud de onda A, esta dada por:

m, =25xlogyF (3)

Adicionalmente cuando se requiere realizar comparaciones de valores en rangos
muy largos de tiempo o cuando se pretende confrontar datos con aquellos
obtenidos por otros observadores, las magnitudes instrumentales deben ser
transformadas a magnitudes calibradas, estas transformaciones dependen de la
técnica utilizada para realizar las mediciones que puede ser fotometria absoluta o
fotometria diferencial y de las longitudes de onda en las que se estén realizando
las mediciones, es decir del filtro utilizado para tomar las imagenes, por ejemplo,
para uno de los sistemas de filtros mas utilizados como lo es el sistema Johnson
UBVRI (Ultraviolet, Blue, Visual, Red e Infrared), la ecuacién de transformacion
para el filtro R estaria dada por:

Mipsg = My + cteg + Ex x X 4)
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Donde mipsg €s la magnitud instrumental de la estrella calculada para el filtro R
(Red) de Johnson, mg es la magnitud calibrada , cter es la constante de
calibracion y Er que se denomina extincion (en unidades de magnitudes/masa de
aire), X es la masa de aire (parametro que mide la cantidad de atmésfera
atravesada por el rayo de luz de la estrellas antes de llegar al telescopio), y que se
puede obtener conociendo la altura (h) en grados de la estrella observada y
usando la ecuacion 5.

1

X=—I2" (5

cos(90%-h)

La obtencion de la extincion atmosférica y la constante de calibracion se indican
en la seccion 4.1.1 correspondiente a la descripcion de las técnicas utilizadas en
fotometria.

4.1.1 Fotometria absoluta, es una técnica que tiende a ser mas utilizada por
profesionales, principalmente por que poseen facilidades otorgadas por su
locacion, donde las condiciones climaticas y atmosféricas son muy buenas. El
objetivo de la fotometria absoluta es realizar mediciones de diferentes estrellas
sobre un area significativamente extensa del cielo y por lo tanto en su mayoria
sobre un amplio rango de masas de aire. En general varias estrellas estandar
cuyas magnitudes calibradas sean previamente conocidas son medidas con el fin
de determinar tanto los valores de extincion como los de la constante de
calibracion, estas mediciones deben ser realizadas al comenzar las observaciones
y al menos una o dos veces durante la noche para asegurar que las condiciones
no hayan cambiado drasticamente y para proporcionar mas puntos en la solucion.
Una vez se hayan obtenido los valores de extincion y de la constante de
calibracion, las mediciones de los cuerpos objetivo y de las estrellas de
comparacion pueden ser transformadas a magnitudes calibradas o estandares.

4.1.2 Fotometria diferencial, como su nombre lo indica la fotometria diferencial
implica el calculo de la diferencia entre la magnitud del objeto de estudio y la de
una estrella de comparacibn o en su defecto el promedio de varias
comparaciones, utilizando la siguiente ecuacion:

my—my, = _25 * 10g10% (6)

Donde m; y m;, corresponden a las magnitudes calibradas de las dos estrellas
involucradas, f; y f, a los flujos del objeto de estudio y de referencia
respectivamente. Reemplazando la ecuacion (4) en la ecuacion (6) podemos
observar que los calculos de masa de aire, extincion atmosférica y constante de
calibracion se pueden omitir dado que los cuerpos involucrados se encuentran
practicamente a la misma distancia cenital, generando la anulacion de las
variables en la ecuacion, por esta razon la fotometria diferencial resulta mucho

27



mas sencilla que la fotometria absoluta y provee mayor exactitud en la medicion
de pequefas variaciones.

4.2 ALGORITMOS PARA FOTOMETRIA ESTELAR USANDO CCD

Debido al amplio rango dinamico que poseen las camaras CCD, el primer
inconveniente que se debe resolver cuando se trabaja con fotometria estelar es la
visualizacion de la imagen proporcionada, procurando hacer el mejor uso visual de
la informacion contenida en ella; para comprender como se lleva a cabo este
procedimiento se aclararan dos conceptos, el histograma de la imagen y la
visualizacion por ventaneo.

4.2.1 Histograma, el histograma de una imagen corresponde a una grafica del
namero de pixeles con un determinado valor de intensidad versus dicho valor.
Generalmente las imagenes astrondmicas tienen un histograma caracteristico,
pues la mayoria de los pixeles en la imagen tienen un valor de intensidad cercano
al valor del cielo de fondo y los pixeles que conforman las imagenes de las
estrellas tienen valores de intensidad muy superiores, de este modo el histograma
suele presentar picos bastante pronunciados para valores proximos al valor
promedio del cielo (intensidades bajas) y se extiende a valores muy elevados de
intensidad correspondiente a los pixeles pertenecientes a los objetos luminosos
que detecta el sensor CCD. La figura 3 muestra el histograma de una imagen
astronémica, como se puede observar los picos correspondientes al valor del cielo
ocupan un espacio significativo del histograma, idealmente todos los pixeles que
no contengan luz de un objeto luminoso deberian ser de la misma intensidad, pero
debido a diversas fuentes de ruido los valores de los pixeles correspondientes al
cielo no son idénticos, incluso si el brillo de este fuera uniforme; por esta razén el
ancho del histograma que corresponde al cielo puede dar una idea de la calidad
de la imagen.

4.2.2 Ventaneo, como se habia mencionado anteriormente las camaras CCD
poseen un amplio rango dinamico, usualmente de 14 o 16 bits es decir que la
intensidad de cada pixel en la imagen puede tomar cualquier valor entre 0y 16384
0 0 y 65536, esta propiedad permite proporcionar una resolucién adecuada para
realizar célculos y mediciones con los datos que se obtiene de ellas, sin embargo
el rango de valores de intensidad que generalmente se permite al visualizar una
imagen en un ordenador es mucho mas reducido tanto en escala de grises como
en colores, por ello se requiere de algun tipo de operacion que permita transformar
los valores en el rango de la cAmara a los valores permitidos para su visualizacion.
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Figura 3. Histograma de una imagen astrondmica

La opcién mas simple consiste en dividir el rango total de la imagen x 10*
proveniente de la cAmara en N secciones iguales, siendo N el nimero total de
intensidades que se puede visualizar en el ordenador, de tal manera que todos
los pixeles que posean una intensidad dentro de una de las secciones se
mostraran con el mismo color o escala de gris, como si fueran iguales, no obstante
la simplicidad de esta solucion deriva en un nuevo inconveniente y es la pérdida
de informacién cuya observacion puede ser necesaria, por ejemplo cuerpos muy
opacos cuyo valor de intensidad esté incluido en la seccion del valor promedio del
cielo no podrian ser observados, o cuerpos que difieran significativamente en su
luminosidad serian observados como si en realidad tuvieran la misma intensidad.
Para el caso de la observacion de los cuerpos opacos se podria reducir el tamafio
de las secciones, de tal manera que el cielo y los cuerpos estuvieran en secciones
diferentes, pero realizar esta reduccion hace imposible abarcar el rango total de la
imagen en su visualizacion, por ello es necesario escoger un rango de valores a
transformar; este rango usualmente se denomina ventana de niveles y su
seleccion depende de los requerimientos del usuario, por esta razon la mayoria de
los programas permiten la observacion del histograma de la imagen y la seleccion
de la ventana a partir de este, como se muestra en las figuras 4ay 4b.

De acuerdo con la ecuacion (6), para realizar el calculo del flujo o brillo de un

cuerpo celeste se requiere conocer su radio de apertura y el valor del cielo
circundante, ademas del requerimiento implicito de haber detectado el cuerpo en
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la imagen con anterioridad, es decir de conocer su ubicacion y centroide, para
obtener esta informacion a partir de la imagen existen diferentes algoritmos y
procedimientos computacionales, a continuacion se describen brevemente

algunos de ellos.

& C0000005.GOVI_IZ__OALRCCUCEE. T

s

Figura 4. Histograma de una imagen astrondmica y seleccion de la ventana de niveles en el programa
CCDSoft™. A).histograma con ventana minimo 594.66 y maximo 1961.00 b).Histograma con ventana minimo
452.1 y maximo 839.00

4.2.3 Deteccion de cuerpos, la deteccion de cuerpos celestes en observaciones
realizadas con camaras CCD involucra dos tareas fundamentales, identificar el
cuerpo en la imagen y establecer la posicion exacta de su centro; para la
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identificacion de los cuerpos existe una gran variedad de alternativas,
comunmente el uso de pequefios filtros pasa-bajo permite obtener buenos
resultados en imagenes cuya sefial de cielo circundante haya sido extraida, la cual
a su vez se determina a través de pequefios filtros promedio. Otro tipo de filtros
utilizados son los denominados LPD (low-pass-difference) cuya respuesta es
comparable a la de un filtro pasa-alto. Incluso dependiendo de la precision
requerida es posible utilizar técnicas mas sencillas que simplemente requieran la
comparacion de los pixeles con sus vecinos mas cercanos. De igual manera
determinar el centro de los cuerpos que ya han sido detectados es una tarea para
la que se han desarrollado un nimero considerable de algoritmos y herramientas,
entre las que gozan de mayor popularidad podemos encontrar el método de la
gaussiana simétrica, el método del momento, el momento modificado, y la
busqueda derivativa®>. La efectividad y pertinencia de estas u otras técnicas
dependen casi en su totalidad de los requerimientos del problema de analisis.

4.2.4 Radio de apertura, de acuerdo con la ecuacion (2), calcular el brillo de un
cuerpo celeste se resume en sumar el numero de cuentas de todos los pixeles
incluidos en un circulo o apertura de radio r y restarle el valor del cielo, por ende el
principal inconveniente para realizar este calculo consiste en conocer previamente
el valor de dicho radio, pues de establecerse un valor muy pequefio para este
pardmetro se perderia informacion, obteniéndose un valor de flujo inferior al real y
por el contrario si se determina un valor de radio muy grande se estarian
considerando mas pixeles de los necesarios y, por tanto se introducira ruido a la
medida del brillo.

Idealmente los cuerpos presentes en una imagen deberian corresponder a objetos
puntuales, es decir, su area de ocupacion en la superficie del detector no deberia
ser mayor a la de una circunferencia con radio de un pixel, sin embargo, tanto las
limitaciones del detector como las condiciones atmosféricas en las que fue tomada
la imagen ocasionan una dispersién de los fotones que inciden sobre un pixel
hacia pixeles vecinos, por lo que en realidad no es posible obtener objetos
puntuales a la hora de capturar imagenes de cuerpos celestes, a pesar de ello es
posible modelar mateméaticamente el comportamiento de dicha dispersion a través
de lo que se conoce como el “perfil radial” (ver figura 5a), que generalmente es
posible aproximar a una funcién gaussiana (ver figura 5b), cuando se trata de
observaciones realizadas desde tierra.

El perfil radial de un cuerpo es la representacién grafica de su flujo en funcién del
radio de apertura, y como se puede evidenciar en la figura 5b la curva obtenida se
ajusta muy bien a la de una funcién gaussiana.

> STONE, R.C. A comparison of digital centering algorithms. Astronomical Journal (ISSN 0004-6256), vol. 97.
1989.
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Por ello el punto de referencia para determinar el radio de apertura es
comunmente el parametro denominado FWHM (Full Width Half Maximum) que
corresponde al ancho total de la funcion gaussiana a la mitad de su maximo.

Se puede demostrar que una oOptima relacion sefial a ruido se obtiene para un
radio de apertura r =~ 0.68FWHM que contiene aproximadamente el 72% de la
energia, sin embargo la relacion sefial a ruido no es extremadamente sensible a
cambios en el radio de apertura, variaciones de +50% del valor éptimo generan
cambios muy pequefios en ella y dado que los errores de centrado son mas
criticos para aperturas mas pequefias se considera prudente utilizar radios de
apertura mayores que 0.68FWHM.

Perfil radial de una estrella en una CCD

Superficie de luz de una estrella en una CCD

g

§

:

%)
2
<
E:
a

.

Yo
ML S R

2 Radio 4 6

a). b).
Figura 5. a). Perfil radial de un cuerpo celeste. b). Aproximacion a una funcién gaussiana del perfil radial®

Un radio de apertura r ~ FWHM se considera una eleccion practica en pro de
atenuar los errores sistematicos de centrado y de disminuir la relacion sefial a
ruido.

4.2.5 Brillo del cielo circundante, el calculo de la variable S, correspondiente
al valor de brillo del cielo, se ejecuta debido a que al sumar la sefial proveniente
de todos los pixeles que conforman la circunferencia definida por el radio de
apertura, no solo se contabilizan los fotones detectados del cuerpo analizado sino
también aquellos provenientes del cielo cercano al cuerpo; entre mas grande sea
el valor correspondiente a la sefial del cielo mayor sera el ruido introducido en la
sefal del flujo del cuerpo y mas dificil serd su deteccion, por esta razon es
necesario sustraer el valor de esta sefial obteniendo Unicamente la componente

3 CASADO, J. C. y SERRA-RICART, M. Unidad Didactica Observaciones astronédmicas con Webcam y CCD,
2003.
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correspondiente al flujo del cuerpo de estudio; este valor se determina analizando
la distribucion de intensidades de los pixeles de fondo cercanos al cuerpo,
generalmente aquellos pertenecientes a un anillo enmarcado alrededor del
perimetro determinado por el radio de apertura. Es recomendable que el radio
interno del anillo esté ubicado a una distancia correspondiente al valor de FWHM?
del centro del cuerpo y que el radio externo se establezca de tal manera que
existan al menos 50 pixeles contenidos en el anillo, siguiendo los lineamientos
establecidos por Kenneth J Mighell en Algoritmos para fotometria estelar CCD.
Una vez obtenidos los valores de los pixeles circundantes, se procede a calcular el
valor del flujo del cielo, para lo cual nuevamente existen numerosos métodos* con
un variado rango de complejidad y efectividad, el mas simple consiste en
establecer el valor del cielo como el valor de la moda de los pixeles presentes en
el anillo siguiendo con lo establecido por Kenneth J Mighell, sin embargo esta
aproximacion suele generar valores muy elevados, por lo que métodos mas
sofisticados calculan la moda después de realizar exclusiones iterativas de
pixeles cuyo valor presente una desviacion alta respecto al promedio.

Resolucion de la imagen, lograr buenos resultados finales en las mediciones de
flujo de un cuerpo requiere necesariamente de una alta precision al obtener los
parametros y variables anteriormente mencionados, precision que solo se puede
lograr aumentando la resolucion de la imagen. En primer lugar, la tarea de
determinar el radio de apertura implica la obtencion del perfil radial del cuerpo y el
ajuste de una funcién gaussiana a dicho perfil, naturalmente entre mas puntos se
posea para el primer parametro, mejor sera el ajuste de la funciéon gaussiana y
mas precisos los valores de FWHM y radio de apertura. Por otro lado, el calculo
del brillo del cuerpo y del cielo implica establecer qué pixeles pertenecen tanto a la
circunferencia que encierra al cuerpo como al anillo del cielo, nuevamente un
aumento en la resolucién de la imagen permite realizar todos estos célculos de la
mejor manera posible.

Proporcionarle la resolucién adecuada a la imagen implica dividir cada uno de los
pixeles en una cantidad determinada de subpixeles, el menor nimero posible son
4 subpixeles, dado que la resolucion se debe incrementar de igual manera en las
dos dimensiones y se debe cumplir la condicion minima de que la suma de los
subpixeles corresponda exactamente al valor del pixel original. Establecidas estas
condiciones, la seleccion de un método especifico queda supeditada a
caracteristicas como costo computacional, velocidad, simplicidad entre otras.

* DAVIS, L. Specifications for the Aperture Photometry Package,National Optical Astronomy Observatories.
1987
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5. CURVAS DE LUZ

A lo largo de este capitulo se introducen conceptos generales sobre curvas de luz
de cuerpos celestes y su papel en el desarrollo investigativo de la astrofisica,
informacion que se complementa con una sintesis descriptiva de los
procedimientos y técnicas requeridos en su estudio como un preambulo que
permite exponer ideas mas especificas sobre los sistemas de clasificacion de
curvas de luz y su estado actual de desarrollo.

5.1 DEFINICION Y APLICACIONES

Una curva de luz se define como la representacion grafica de la luminosidad de un
cuerpo celeste en funciéon del tiempo durante un periodo determinado, y es
considerada una herramienta simple pero valiosa en el estudio de cuerpos que
presentan fluctuaciones en dicha luminosidad, tales como novas, supernovas,
estrellas variables, asteroides entre otros. A pesar de que la informacion explicita
que contiene Unicamente corresponde al brillo del cuerpo analizado, a partir de
ella es posible obtener gran cantidad de datos dependiendo del tipo de objeto de
estudio, por ejemplo en el caso de estrellas binarias la curva de luz puede
proporcionar el tamafio relativo de las estrellas que componen el sistema, la
distancia entre ellas y la forma e inclinacion de la oOrbita, en el caso de asteroides
una curva de luz puede mostrar la existencia de su satélite si lo posee y con
suficientes mediciones puede establecerse su forma y la orientacién de su eje de
giro, incluso si las mediciones de luminosidad se efectian haciendo uso de
diferentes filtros de color es posible estimar la temperatura de un cuerpo celeste.

Dada la utilidad de esta herramienta, numerosos esfuerzos han sido encaminados
a desarrollar técnicas de analisis que permitan sacar el maximo provecho de ella;
dando lugar a una gran cantidad de procedimientos tanto de caracter especifico
(para un determinado tipo de cuerpo celeste) como generalizado. Estos Ultimos
permiten realizar analisis preliminares de la curva extrayendo sus caracteristicas
principales incluso si se desconoce el tipo de cuerpo analizado, a continuacion se
expondran algunos de ellos, su funcionalidad y variaciones.

5.2 ESTUDIO Y ANALISIS MATEMATICO

Los estudios preliminares que se efectian sobre las curvas de luz inicialmente
suelen estar encaminados a establecer la existencia o inexistencia de variabilidad
en la curva, cuando se trata de analizar poca informacion, la inspeccién visual
puede ser atil aunque no completamente acertada pues puede existir confusion
entre la variabilidad propia del objeto de estudio y la generada por errores
instrumentales o de condiciones climaticas que introducen ruido en las medidas;

34



sin embargo para los casos en los que se posee abundante informacion la
inspeccién visual no resulta ser una opcién muy conveniente por lo que se han
desarrollado herramientas de calculo que permiten agilizar el proceso para
establecer si en realidad el objeto de estudio presenta o no fluctuaciones. Una vez
establecida la variabilidad, el analisis matematico se centra en la busqueda de
posibles componentes perioddicas de la curva y en el calculo mas acertado posible
de los periodos que las definen, con esta informaciébn, sumada a las
caracteristicas de forma de la curva y algunos andlisis adicionales es posible
determinar el tipo de objeto de estudio, dado que las fluctuaciones en la
luminosidad se presentan en diferentes clases de cuerpos celestes y por lo tanto
la naturaleza y caracteristicas de esas variaciones difieren entre un tipo de cuerpo
u otro permitiendo identificarlos. Usualmente para esta identificacion también
resulta necesaria la inspeccion y andlisis visual, ademas de los calculos
pertinentes, sin embargo en los Ultimos afios misiones espaciales como
Hipparcos, Corot entre otros proyectos investigativos a gran y pequeia escala han
generado enormes bases de datos cuya inspeccion visual no resulta eficiente por
lo que ha proliferado la aparicion de diferentes alternativas y métodos con
propoésitos de clasificacion de curvas de luz que hacen uso desde métodos
estadisticos hasta técnicas computacionales de mineria de datos e inteligencia
artificial. En los siguientes péarrafos se ilustran algunas de estas alternativas
intentando puntualizar su objetivo de clasificacion y método utilizado.

5.2.1 Clasificaciéon de curvas de luz.

Clasificacion automatica supervisada de estrellas variables (Automated
supervised classification of variable Stars®). Este trabajo investigativo provee
una herramienta de clasificacién de estrellas variables en un espacio de 25 tipos
diferentes de variabilidad, describiendo cada clase con base en parametros
estelares relevantes extraidos Unicamente de la curva de luz. EI método utilizado
es un clasificador gaussiano de mezcla multivariante, tras haber experimentado
con esta y otras técnicas tales como aprendizaje de maquina, redes bayesianas,
redes neuronales artificiales y maquinas de soporte vectorial. La seleccion del
clasificador Gaussiano se llevo a cabo con base en pruebas de desempefio de los
diferentes clasificadores en términos de porcentaje de identificaciones correctas,
de confusion de clases y tiempo de procesamiento.

Clasificacion automéatica de curvas de luz de eclipsantes binarias usando
redes neuronales (Automatic classification of eclipsing binaries light curves
using neural networks®). En este trabajo se presenta un sistema de clasificacion

> DEBOSSCHER, J. SARRO, L. M. AERTS, C. CUYPERS, J. VANDENBUSSCHE, B. GARRIDO, R. y SOLANO, E.
Automated supervised classification of variable Stars, 2007.

®*SARRO, L.M., SANCHEZ-FERNANDEZ, C., y GIMENEZ, A. Automatic classification of eclipsing binaries light
curves using neural networks, 2005.
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automatica de curvas de luz de estrellas binarias eclipsantes de acuerdo a sus
configuraciones geométricas en una version modificada del esquema de
clasificacion tradicional. La clasificacion es ejecutada por un ensamble de redes
neuronales bayesianas entrenadas con datos de la mision HIPPARCOS de siete
diferentes categorias incluyendo sistemas binarios excéntricos y dos tipos de
morfologias de curvas de luz pulsantes.

Clasificacion de curvas de luz COROT de exoplanetas (Classification of
COROT Exoplanet Light Curves’). El proyecto consistié en el desarrollo de una
aplicacion que permitiera la clasificacion de las curvas de luz de exoplanetas de
los datos recogidos en la misién espacial COROT. Para el entrenamiento del
sistema se utilizaron curvas de luz de las bases de datos HIPPARCOS, GENEVA,
STROMGREN, ESO LTPV, ULTRACAM y MOST evaluandose el desempefio de
diferentes métodos de clasificacién tales como: redes Bayesianas, ensamble de
redes neuronales bayesianas, maquinas de soporte vectorial y arboles de
decision; obteniendo un mejor desempefio para el clasificador implementado
mediante ensambles de redes neuronales bayesianas, desempefios equivalentes
para los sistemas desarrollados con arboles de decision y redes bayesianas y el
peor desempefio para las maquinas de soporte vectorial

5.2.2 Analisis frecuencial, cuando se ha establecido la variabilidad de un cuerpo
a través de su curva de luz, su analisis se enfoca inicialmente en la deteccién de
posibles componentes periddicas y sus valores. Este analisis es (til también a la
hora de definir una clase de variabilidad y establecer sus parametros, por ende
corresponde de igual manera al paso inicial en un proceso de clasificacion. Hasta
el momento es facilmente apreciable que la definicion de curva de luz de un
cuerpo celeste es congruente con la definicion de sefal, pues contiene datos de
una magnitud fisica a través del tiempo y existe informacion contenida en la
variacion de dicha magnitud, por lo tanto el analisis frecuencial de las curvas de
luz hace uso de los mismos métodos utilizados en el estudio de sefiales cuya base
fundamental es la representacion de funciones en series de Fourier.
Adicionalmente cabe anotar que la curva de luz corresponde a una sefal de
caracter discreto, no obstante posee una peculiaridad que impide la aplicacion
directa de teoremas elaborados para sefales discretas, y es que los valores que
conforman la curva de luz no estan igualmente espaciados, es decir no existe una
frecuencia de muestreo constante, lo que deriva en mdultiples soluciones de
variada naturaleza y con objetivos especificos diferentes. Los algoritmos mas
utilizados se pueden separar en dos grandes grupos, aquellos basados en
técnicas de Fourier y aquellos basados en procedimientos estadisticos. Cabe
aclarar que existen gran cantidad de métodos que no encajan en estas categorias
gue también pueden tener buenos desempefios dependiendo de la aplicacion.

’ DEBOSSCHER, J. SARRO, L. M.  AERTS, C. CUYPERS, J. VANDENBUSSCHE, B. GARRIDO, R. y SOLANO, E.
Classification of COROT Exoplanet Light Curves, 2006.
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-Métodos de Fourier. Estos métodos tienden a representar un conjunto de
observaciones a través de una serie de funciones trigonométricas (senos y
cosenos con diferentes periodos, amplitudes y fases). Este tipo de algoritmos
hacen parte de los métodos méas antiguos de analisis de series de tiempo, y aldn
permanecen en uso debido a la gran flexibilidad que presentan, ademas de que
usualmente poseen propiedades estadisticas bien entendidas y definidas. En este
grupo se encuentran algoritmos como: Periodograma de Lomb-Scargle®,
Bloomfield®, Transformada discreta de Fourier (Deeming)'®, Transformada discreta
de Fourier de fecha compensada (Ferraz-Mello) DCDFT™.

Periodograma de Lomb-Scargle. Este método estd basado en una herramienta
elemental en analisis espectral, la transformada discreta de Fourier (DTF), la cual
puede ser definida para una muestra arbitraria de datos X(¢t;) = 1,2, ..., N, como:

FTy(w) = X2, X(t;) exp(—iwt;)  (7)

A patrtir de la ecuacion (7) se define el periodograma convencional como:
1
Py(w) = — [FTy(w)|?
0

2

1|
= N_o ZX(tj) * exp(—iwtj)
]:

= Nio |(Zij coswt;)’ + (3, X; sin wtj)2| (8)

Y puede ser evaluado para cualquier valor de frecuencia. La razén para utilizar el
periodograma y no la transformada como tal es que si X contiene una
componente sunusoidal de frecuencia w,, entonces para valores de w cercanos a
wy, los valores de x(t) y exp (—jwt) estan en fase y contribuyendo con valores
grandes a la sumatoria de la ecuacion (8), para valores diferentes de w los

8 SCARGLE, J.D. Studies in astronomical time series analysis Il. Statistical aspects of spectral analysis of
unevenly spaced data. 1982.

° BLOOMEFIELD, P. Fourier analysis of time series: An introduction.1976
' DEEMING. Astrophysics & Space Science,1975.

1 FERRAZ-MELLO, S. Beaugé, C. Michtchenko, T.A. Planetary Masses and Orbital Parameters from Radial
Velocity Measurements in: Extrasolar Planets: formation, detection and dynamics, 2007.

37



términos en la sumatoria son aleatoriamente positivos y negativos y la cancelacion
resultante genera una suma pequefia, en consecuencia la presencia de una
componente sinusoidal se muestra como un valor grande de P cercano a un valor
de w como un pico distintivo en el espectro. Si los tiempos de observacion estan
igualmente espaciados en intervalos de tiempo At es usual tomar At =1,t; =y

Xj = X(t;) de modo que:
2
Py(@) = |22 Xjexp(~ijw)| 9)

. . . N
Ademas de evaluarla para un conjunto de frecuencias N = 7"

La distribucion estadistica del periodograma es simple y bien conocida para el
caso de muestreo equiespaciado, el resultado mas importante es que si X es ruido
gaussiano puro, P, estd exponencialmente distribuida, sin embargo el
comportamiento estadistico del estimador espectral de la ecuacion (8) es
considerablemente mas complicado que el del periodograma para muestreo
equiespaciado de la ecuacién (9). A pesar de ello una versidn levemente
modificada de la ecuacion (8) tiene la misma distribucion exponencial que en el
caso de muestreo equiespaciado redefiniéndola como:

1 ([, X cos w(tj-7)]° [stinw(tj—‘r)]z}

Py(w) = 5{ ¥ cos?w(t;-1) Xjsin?w(t;—7) (0

Donde t se puede obtener de

_ (Zjsin2wt;)
tan(2w7) = (Tjcos2wtj)

(11)

Esta redefinicibn resulta aln mas conveniente que la definiciébn tradicional
(ecuacion 8 y 9), sobre todo cuando no existe una frecuencia de muestreo
constante, pues su comportamiento estadistico es mucho mas simple y
adicionalmente es equivalente a la curva senoidal ajustada por minimos
cuadrados a los datos (ver apéndice A y C de “Studies in astronomical time series
analysis Il. Statistical aspects of spectral analysis of unevenly spaced data).

Métodos estadisticos. Se encargan de comparar puntos en los datos de
observacién con otros puntos a intervalos fijos de tiempo para establecer cuan
diferentes son uno del otro. Este tipo de métodos suelen ser muy utiles en el caso
de curvas que no posean componentes sinusoidales periddicas. Los algoritmos
mas utilizados que encajan en esta categoria son: minimizacion de la dispersion
de la fase (PDM)*, método de Lafter-Kinman, y el método de Jurkevich®3.

2 FOSTER, Grant. Wavelets for period analysis of unevenly sampled time series. 1995.
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5.3 PRINCIPALES OBJETOS DE ESTUDIO
En esta seccion se da una breve descripcion y principales caracteristicas de las

curvas de luz pertenecientes a los cuerpos estelares que seran objeto de estudio
en este proyecto tales como asteroides, estrellas binarias eclipsantes, constantes
y estrellas variables en general.

5.3.1 Asteroides, palabra que se deriva del griego asteroeides que significa
‘parecido a una estrella”, conocidos también como planetas menores o
planetoides. Son objetos rocosos e irregulares tanto en su superficie como en su
forma, tienen su Orbita alrededor del sol pero son muy pequefios para
considerarse como un planeta. La mayoria de los asteroides se encuentran
situados entre las orbitas de Marte y Jupiter, en el llamado cinturdn principal como
se observa en la figura 6, sin embargo algunos se encuentran en el interior de la
orbita de la Tierra hasta mas alla de la orbita de Saturno.

L 1 1 1 1 1
43 22 13 0 15 27 5.2

hMinutos-luz LInidades Astronomicas

Figura 6. Ubicacion del Cinturén Principal de asteroides con las 6rbitas de los planetas dibujadas a escala™

3 JUKERVICH, P. Astrophysics & Space Science. 1971

" Apuntes sobre las estrellas binarias eclipsantes [En linea].Disponible en internet:

http://es.scribd.com/doc/43456885/Las-Estrellas-Binarias-Eclipsantes.
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Caracteristicas de la curva de luz de un asteroide. Los asteroides brillan debido
a que reflejan la luz del sol, generalmente, las curvas de luz de estos objetos
celestes suelen ser variables debido a que su superficie y su forma son
irregulares, lo que genera variaciones periddicas en su brillo. Su curva de luz es
similar a la de una estrella variable con la diferencia de que ésta depende de un
objeto que no emite luz como ya se habia mencionado, por lo cual presenta
sombras y adicionalmente si se encuentra mas cerca al sol presentara fases.

La curva de luz cambia debido a que depende de la configuracion que presente
con respecto a nuestra posicién. Son las variaciones de la curva las que
precisamente permiten calcular, aspectos tales como la orientacion de su polo.
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Figura 7. a). Variacion luminosa de los asteroides. b). Curva de luz real del Asteroide Steins™

5.3.2 Estrellas Variables, todas las estrellas sufren cambios en su luminosidad y
brillo durante las diferentes etapas de su evolucién. Sin embargo, se pueden
detectar algunas cuyo cambio es notable con rapidez en intervalos de tiempo
notables por los humanos, a estas estrellas se las conoce como variables. Ellas
se caracterizan por presentar variaciones de magnitud con respecto al tiempo, ya
sea de forma periodica o irregular. Las estrellas variables se clasifican en:

Extrinsecas. Los cambios en su brillo dependen Unicamente de condiciones
externas como el eclipse por una estrella comparfiera o por efecto de la rotaciéon
estelar, dejando de lado los cambios por condiciones fisicas de las estrellas en si.

Yibid., p. 42
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Dentro de esta categoria se encuentran las binarias eclipsantes que seran
descritas en la seccién 5.3.3.

Intrinsecas. En el caso contrario a las estrellas de la anterior categoria, la
variabilidad en el brilo de éstas estd acompafiada de cambios en las
caracteristicas fisicas de la estrella. Algunas de las que se encuentran en este
grupo son las siguientes: las estrellas Pulsantes, Eruptivas, Cataclismicas,
Variables de rayos X, entre otras.

5.3.3 Estrellas Binarias Eclipsantes, estas estrellas son sistemas estelares cuya
Orbita se encuentra en el plano de vision de la Tierra, esta compuesto por dos
estrellas las cuales giran una alrededor de la otra, de tal manera que cuando un
componente pasa por enfrente o detras del otro el brillo cambia, observandose
que se presentan alternativamente y de forma periédica ocultaciones que se notan
por un descenso en el brillo. Las variables eclipsantes se clasifican en cuatro
clases:

Eclipsante tipo EA. Eclipsantes Algol. Presentan curvas de luz con eclipses
claramente definidos, fuera de los eclipses el brillo es practicamente constante.
Los periodos de cambio de magnitud varian de 0.2 a 10000 dias. En la figura 8 se
muestra la curva de luz de Algol, con las siguientes caracteristicas:

ay

23

o1 03 05 0.2 0.5 Phaze

Figura 8. Curva de luz Eclipsantes tipo EA'®

Eclipsantes tipo EB. Eclipsantes tipo 8 — Lyrae. En este caso las estrellas son
muy cercanas y existe transferencia de masa. Sus curvas de luz presentan
eclipses bien definidos como en la anterior clase, sin embargo fuera de ellos el
brillo varia de forma considerable. En la figura 9 se muestra la curva de luz de
Beta Lyrae, con las siguientes caracteristicas:

®ibid., p. 43
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Las estrellas son elipsoidales, al contrario de la anterior clase no se distinguen ni
el comienzo ni el final de los eclipses, el minimo secundario es muy inferior al

primario el cual se aprecia siempre y los periodos son superiores a un dia.
SAO 56342
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310
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Figura 9. Curva de luz Eclipsantes de SAO 56342 tipo EB"’

Eclipsantes tipo EW. Eclipsante tipo W Ursae Majoris. Presentan curvas de luz
con variaciones progresivas del brillo, y casi no se distinguen ni el comienzo ni el
final de los eclipses. Su periodo de variabilidad es menor a un dia. En la figura 10
se muestra la curva de luz caracteristica de una estrella tipo EW:
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Figura 10. Curva de luz Eclipsantes tipo Ew?®

Estrellas elipsoidales que entran en contacto, el minimo primario y secundario son
casi iguales, su periodo es inferior a un dia, la amplitud es inferior a 0,8
magnitudes.

17

ibid., p. 43

18

ibid., p. 43
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5.3.4 Estrellas Constantes, este tipo de estrellas idealmente se dice que no
presenta variacion en su brillo, sin embargo como se ha mencionado
anteriormente todas las estrellas sufren cambios en su luminosidad y brillo durante
diferentes etapas de su evolucion. Asi que una estrella constante presenta una
variacion minima en su brillo. En la figura 12 se muestra un ejemplo de una
estrella de magnitud 10.
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Figura 12. Curva de luz de una estrella Constante™
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ibid., p. 43
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6. SISTEMAS DE CLASIFICACION

6.1 DESCRIPCION GENERAL Y APLICACIONES

En este capitulo se hara una introduccién general a los sistemas de clasificacion,
los cuales han aumentado de forma significativa su campo de aplicacion, ya que
actualmente son utilizados con distintos propositos tales como problemas de
clasificacion, diagndstico, pronéstico y prediccidon, contribuyendo notablemente a
disciplinas tales como electromedicina, astronomia, sismologia, control industrial,
ciencias bioldgicas, entre otras.

Muchos de los problemas que se presentan en la ciencia y la industria, requieren
el uso de datos complejos y por lo general de gran tamafo, los cuales pueden
considerarse entre otras cosas un problema a la hora de clasificarlos.

En este orden de ideas, la clasificacion en su forma mas sencilla, se entiende
como un proceso de reconocimiento y diferenciacién de determinados parametros
para lograr una discriminacion entre ciertas clases.

Los sistemas de clasificacion generalmente parten de un nimero conocido de
clases y su proposito es establecer una regla con la cual se pueda clasificar un
nuevo dato en una de las clases ya existentes, para esto se puede aplicar una
clasificacion supervisada o una no supervisada.

La clasificacion supervisada o también conocida como clasificacion con
aprendizaje comprende un conjunto de datos que se agrupan en un numero dado
de clases ya conocidas. Entonces, el dilema esta en establecer a qué clase
pertenece una nueva muestra teniendo en cuenta atributos que indican la
pertenencia a dicha clase. En la clasificacion sin aprendizaje o no supervisada no
se conocen coOmo se agrupan las clases, sino que se van creando dependiendo de
las caracteristicas de las muestras.

Un sistema de clasificacion supervisado sigue el proceso que se muestra en la
figura 13. Se necesita disponer de una serie de datos de entrenamiento y una
técnica de aprendizaje que busca obtener conocimiento de todas las muestras que
se le presentan al sistema para que de esta forma sea capaz de generar un
clasificador de informacion.

En esta seccidn se describen sistemas de clasificacion supervisados haciendo una
combinacion de técnicas de inteligencia artificial y l6gica difusa. A continuacién se
hace una introduccion a redes neuronales, sistemas difusos, sistemas neuro-
difusos y algunos modelos de los mismos.
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Figura 13. Esquema representativo del proceso de un sistema de clasificacion

6.2 REDES NEURONALES

Tras un gran esfuerzo por entender y modelar mateméaticamente los procesos del
pensamiento y las funciones del cerebro humano, nacen las Redes Neuronales
Artificiales (ANN Atrtificial Neural Networks) que buscan imitar el comportamiento
de las redes neuronales bioldgicas definiendo a cada neurona como una unidad
de procesamiento de informacion con caracteristicas de aprendizaje a partir de
ejemplos.

Hoy en dia, las redes neuronales se usan en todo tipo de aplicaciones tales como:
reconocimiento de patrones, voz y video, clasificacién, comprensién de imagenes
y en general todo tipo de aplicaciones que necesiten el andlisis de grandes
cantidades de datos.

6.2.1 El modelo biolégico, una neurona biolégica funciona por impulsos
eléctricos que se generan cuando se cumplen unas determinadas condiciones
quimicas a su vez generadas por un potencial eléctrico. El cerebro contiene
infinidad de redes neuronales, que a su vez estan compuestas por millones de
neuronas que estan interconectadas para formar dicho sistema y que hacen
posible que se ejecuten muchas instrucciones para llevar a cabo tareas cotidianas.
Cada neurona, esta compuesta por varios elementos, entre ellos, el cuerpo, axén
y dendritas, como se observa en la figura 14. El cuerpo de la neurona esta
rodeado de las dendritas que son filamentos muy finos y delicados, el axén es un
largo y delgado tubo que tiene una ramificacibn en su extremo que queda muy
cercano a las dendritas de las células que se encuentran cerca. Y finalmente, se
conoce como sinapsis a la separacién que existe entre los bulbos finales y las
dendritas.
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Dendritas

Axon

Figura 14. Neurona biologica®

El funcionamiento de una neurona depende de impulsos eléctricos y reacciones
quimicas. Internamente, los impulsos eléctricos que detecta la neurona se usan
para comunicarse con las demés neuronas, éste viaja por el axon hasta llegar a
las dendritas haciendo uso de la sinapsis.

6.2.2 Modelo de una neurona artificial, el comportamiento del cerebro es
demasiado interesante y resulta atractivo ante los ojos de varios investigadores
crear modelos de hardware y software para lograr un entendimiento mas profundo
acerca de la funcionalidad del cerebro, intentando de esta manera producir o que
hoy en dia se conoce como inteligencia artificial.

Las redes neuronales artificiales estdn conformadas por un gran numero de
unidades de procesamiento que se encuentran interconectadas, conocidas como
neuronas que trabajan juntas para dar solucién a un problema, en la figura 15 se
muestra la estructura de una neurona artificial.

— Conjunto de entradas. Estas pueden ser provenientes del exterior o de otras
neuronas artificiales.

—Peso sinapticos. Representan el grado de comunicacién entre la neurona
artificial de entrada y la neurona artificial de salida. Pueden ser excitadores o
inhibidores.

—Regla de propagacion. Integra la informacion proveniente de las distintas
neuronas artificiales y proporciona el valor del potencial post sinaptico de la
neurona.

— Funcion de activacién. Provee el estado de activacion actual de la neurona.

2% Redes Neuronales [En linea]. Disponible en internet:
http://electronica.com.mx/neural/informacion/index.html
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— Funcion de salida. Representa la salida actual de la neurona.
Neurona

Yk

Entradas

Salida

0, Umbra

Figura 15. Estructura de una neurona artificial**

Los tipos de funcion mas empleados como funcion de activacion son: funciones
con umbral lineal (figura 16a), funcion de mantenimiento (figura 16b) y la funcion
sigmoidal (figura 16c¢). La funcion de salida empleada usualmente es la funcién
identidad y asi la salida del proceso es idéntica a su nivel de activacion.

}: JI. J-‘ A J.' “

—
_

() (b) (c)

Figura 16. Funciones de activacion. (a) lineal. (b) mantenimiento. (c) sigmoidal22

La funcion general de la neurona es simplemente computar una funcién no lineal
de la suma del producto de las entradas por los pesos y enviar el resultado a
través de sus conexiones de salida a otras neuronas. Un conjunto de
entrenamiento consiste de patrones de valores que se asignan a las unidades de
entrada y a las de salida. Ya que los patrones se adoptan del conjunto de
entrenamiento, es necesaria una regla de entrenamiento que modifique la fuerza
de los pesos de tal manera que la red gradualmente aprenda el conjunto de
entrenamiento.?®

*Yibid., p.49.
2 ibid., p.49.

2 JAIN, Anil y MAQ, Jianchang. Artificial Neural Networks: A Tutorial IEEE Computer Science Magazin, Vol 29,
no 3, 1996.
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6.2.3 Arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales, se puede ver a una
red neuronal como una estructura guiada y ponderada donde cada uno de sus
nodos son neuronas artificiales y lo que une a los nodos son las conexiones
sinépticas, los cuales son unidireccionales, es decir, la informacion se propaga en
un solo sentido, desde una neurona origen a una neurona destino.

Las conexiones son ponderadas, de tal manera que las conexiones tienen un valor
asociado conocido como peso, el cual indica la importancia de dicha conexién con
respecto a las demas. Si el peso es positivo, se dice que la conexion es
excitadora, por el contrario si es negativo se dice que la conexion es inhibidora.

La distribucion de las neuronas en una red neuronal se realiza formando capas, y
dependiendo de la ubicacién dentro de la red se puede definir:

- La capa de entrada: conjunto de neuronas que reciben las sefales del
exterior.

- La capa oculta: realiza operaciones sobre la informacion y permite la
comunicacién con las otras capas.

- La capa de salida: mantiene las respuestas de la red.

6.2.4 Aprendizaje, el proceso de entrenamiento de una red neuronal consiste en
el ajuste de los pesos para que la salida sea lo mas parecida posible a la salida
deseada, durante el proceso de aprendizaje se va refinando iterativamente la
solucion hasta alcanzar un nivel de operacion suficientemente bueno.

La mayoria de los métodos de entrenamiento utilizados en las redes neuronales
consisten en proponer una funcion de error que mida el rendimiento actual de la
red en funcion de los pesos sinapticos. El objetivo del método de entrenamiento es
encontrar el conjunto de pesos sinapticos que minimizan (o maximizan) la funcion.
El método de optimizacién proporciona una regla de actualizacién de los pesos
gue en funcion de los patrones de entrada modifica iterativamente los pesos hasta
alcanzar el punto éptimo de la red neuronal.

El algoritmo de retro propagacion. El algoritmo de retro propagacion es el
método de entrenamiento mas utilizado en redes neuronales artificiales. El
funcionamiento de la red retro propagacién (BP, Back Propagation) consiste en el
aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dadas, por
ejemplo: primero se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera
capa de las neuronas de la red, se va propagando a través de todas las capas
superiores hasta generar una salida, se compara el resultado en las neuronas de
salida con la salida que se desea obtener y se calcula un valor de error para cada
neurona de salida. A continuacion, estos errores se transmiten hacia atras,
partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas
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las neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacion relativa
al error total.

Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexion de
cada neurona, de manera que la siguiente vez que se presente el mismo patron, la
salida estard& més cercana a la deseada. La importancia de la red retro
propagacion consiste en su capacidad de auto adaptar los pesos de las neuronas
de las capas intermedias para aprender la relacion que existe entre un conjunto de
patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante la capacidad
de generalizacion, (facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema
no ha visto nunca en su fase de entrenamiento). La red debe encontrar una
representacion interna que le permita generar las salidas deseadas cuando se le
dan entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademas, a entradas no
presentadas durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas.

La clave del algoritmo de aprendizaje retro propagacion consiste en su habilidad
para cambiar el valor de los pesos en funcién de los errores. Esto lo hace
mediante un proceso llamado gradiente descendente en el cual la red neuronal
cambia los pesos de una forma descendente hasta el punto en el que se produzca
el minimo error (promedio de la suma de los errores cuadréticos).

6.3 ANN EN CLASIFICACION, hoy en dia las redes neuronales tienen un amplio
campo de aplicacion en la resolucion de problemas que dificilmente podrian
realizar los seres humanos, tal es el caso de la clasificacion, en donde las redes
son capaces de reconocer patrones en las sefiales Unicamente a partir de los
datos suministrados después de un entrenamiento en donde ellas aprenden de la
experiencia y en base a dichos patrones ubicar esos datos dentro de unas clases
previamente definidas.

Los métodos de clasificacion supervisados responden en general al siguiente
problema: se consideran un cierto numero de clases predeterminadas k, y se tiene
algun modo de clasificar correctamente cualquier ejemplo presentado. Entonces,
se busca un clasificador que a partir de ciertas caracteristicas logre una
clasificacion tan buena como sea posible. Las distintas respuestas del clasificador
ante un determinado ejemplo pueden ser: el ejemplo pertenece a la clase k, el
ejemplo no pertenece a ninguna de las clases o el ejemplo es complicado. La
segunda y tercera respuesta tienen gran importancia en muchas aplicaciones, ya
gue se desea encontrar un clasificador que menos error cometa. Para establecer
ese error es necesario establecer la funcién de pesos asociados a los errores. A
partir de esto surgen dos dilemas, elegir el mejor clasificador y seleccionar las
caracteristicas adecuadas para la clasificacion.

Como conclusion respecto a los sistemas de clasificacion con redes neuronales se

puede decir que ellos necesitan de la ayuda del ser humano para complementar
su funcionalidad basica.
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6.4 LOGICA DIFUSA
También conocida como légica borrosa resume su concepto en que todo gira
alrededor de la existencia de los llamados conjuntos difusos los cuales son
representados por una ecuacion matematica frecuentemente conocida como
funcion de pertenencia.

La logica difusa fue introducida inicialmente por Lotfi Asker Zadeh en el afio 1965,
quien se dio cuenta de lo que mas tarde llamo principio de incompatibilidad:

“Conforme la complejidad de un sistema aumenta, nuestra capacidad para ser
precisos y construir instrucciones sobre su comportamiento disminuye hasta el
umbral mas alla del cual, la precisibn y el significado son caracteristicas
excluyentes™*. Bajo este principio se concluye que el pensamiento humano no
corresponde a variables numeéricas sino linguisticas. Si, por ejemplo, tenemos un
grupo de personas con edades comprendidas entre 0 y 30 anos, facilmente
podriamos separarlas en tres grupos de acuerdo a su edad: Nifios, Adolescentes,
Adultos. Si entre el grupo tenemos a una persona de 12 anos, podriamos decir
que esta culminando la nifiez y comenzando la adolescencia, es decir, la persona
pertenece en cierto grado a dos grupos, una afirmacién como esta puede resultar
muy confusa en la légica normal, pero con la légica difusa puede ser muy facil,
gracias al uso de los conjuntos difusos y las funciones de pertenencia.

6.4.1 Conjuntos difusos, un conjunto difuso se define como un grupo de valores
caracterizados por una funcion de pertenencia u(,, establecida en un posible
rango de valores U, a diferencia de los conjuntos clasicos los conjuntos difusos no
tienen una frontera estrictamente definida y en consecuencia la variable x puede
tener valores de pertenencia graduales en el rango p, € [0,1]. Un ejemplo que

Lotfi introduce es el conjunto de “hombres altos”, segun la l6gica pertenecerian a
este grupo los hombres cuya estatura sea mayor o igual a una constante X. Si por
ejemplo X=1.80 metros, entonces todos los hombres con una altura inferior a este
valor quedarian fuera del conjunto A. Asi tendriamos que un hombre que mide
1.81 metros de estatura perteneceria al conjunto A (hombres altos), y en cambio
un hombre que mida 1.79 metros de altura ya no perteneceria a ese conjunto. Sin
embargo, no parece muy légico decir que un hombre es alto y otro no cuando su
altura difiere en tan solo dos centimetros.

El enfoque de la logica difusa considera que el conjunto hombres altos es un
conjunto que no tiene una frontera clara para pertenecer o no pertenecer a él
mediante una funcién. Dicha funciéon es conocida como funcién de pertenencia,
que define la transicion de alto a no alto asignando a cada valor de altura un grado
de pertenencia al conjunto entre Oy 1.

L. A. Zadeh, Outline of a New Approach to the Analysis of Complex Systems and Decision Processes, |IEEE
Trans. SMC, SMC-3 (1). Enero, 1973
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Figura 17: Comparacion entre la l6gica difusa y l6gica clasica®

6.4.2 Funciones de pertenencia, son ecuaciones mateméaticas que definen los
conjuntos difusos. Sobre un universo de discurso denotado por X, la funcion de
pertenencia de un conjunto difuso A, es generalmente denotada uA,,, asocia a

cada elemento de x € X valores numéricos en un intervalo unitario.

De acuerdo a la anterior expresion, un valor de pertenencia uA)= 0, corresponde
a un caso donde x no pertenece al conjunto difuso, un valor uA,, € (0,1)
corresponde a un nivel de pertenencia intermedio donde x pertenece en cierto
grado al conjunto X sin pertenecer a €l en su totalidad y un uA,=1 corresponde a
la total pertenencia de x al conjunto X.

6.4.3 Reglas de decision Si — Entonces, la deduccidén es posible mediante el
establecimiento de reglas de la forma: Si A Entonces B, donde Ay B son variables
linglisticas, estas reglas son frecuentemente usadas para emular el razonamiento
humano en la toma de decisiones. ComUnmente se conoce a las variables
lingUisticas pertenecientes al conjunto A como parte antecedente y las variables
linglisticas pertenecientes al conjunto B como parte consecuente.

Otra forma de reglas Si-Entonces es la propuesta por Takagi, Sugeno y Kang, la
cual involucra el uso de conjuntos difusos solo en la parte antecedente, pero
definiendo la parte consecuente como una ecuacion no difusa de la variable de
entrada. Por ejemplo:

Si la velocidad es alta Entonces la fuerza = k*velocidad?

> AVENDARO, Andrés. Desarrollo e implementacion de un modelo de inferencia hidrolégico mediante redes
Anfis y Paugetes de software libre, 2009.
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6.4.4 Sistemas de Inferencia Difusos (FIS, Fuzzy Inference System), como se
muestra en la figura 18 un FIS se compone de cinco bloques: Una base de reglas,
la cual contiene reglas Si — Entonces. Una base de datos que define los conjuntos
difusos y las funciones de pertenencia usadas. Una unidad de toma de decisiones
gue realiza las funciones de inferencia sobre las reglas. Un bloque de fusificacion
que transforma las entradas del sistema en grados de pertenencia difusa. Un
bloque de defusificacion cuya funcién es defusificar los resultados difusos de la
inferencia en una salida.

Base de
Cohocimiento
Base Base
de de

Datos || Feglas

Fusificacion

yenV

Conjuntos Conjuntos
difusosen U difusos en V

xen U

Maquina de
Inferencia

Figura 18 Sistema de inferencia difuso®

Los FIS han sido utiles en aplicaciones de un gran nimero de campos tales como,
el control automatizado, la clasificacion de datos, andlisis de decisiones, sistemas
expertos, robdtica, entre otros.

Dependiendo del tipo de razonamiento difuso y las reglas, la mayoria de los
sistemas de inferencia difusos puede clasificarse como:

Tipo Mamdani. En general la inferencia tipo Mamdani, se caracteriza por generar
una salida totalmente difusa mediante la aplicacién del operador max sobre las
composiciones.

Tipo Sugeno. Nace como un esfuerzo para desarrollar una aproximacion
sistematica a la generacién de las reglas Si — Entonces a partir de las muestras en
un sistema dado. Generalmente se expresa de la siguiente forma:

Six es Ayy es B entonces f(x,y)=px+qy +r

6.5 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

Los sistemas difusos y las redes neuronales son herramientas de inteligencia
computacional (soft computing) que permiten obtener soluciones a problemas muy
dificiles de resolver con otros métodos. Los sistemas difusos permiten trabajar con
conocimiento representado en forma lingilistica de muy clara interpretacion. Las

® SEGURA, Victor. Control neurodifuso multivariable aplicado al control de velocidad, potencia vy

temperatura de gases de escape de una unidad turbogas, 2004.
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redes neuronales trabajan con conocimiento no simbdlico pero a diferencia de los
sistemas difusos, proveen capacidad de aprendizaje. Los sistemas neuro-difusos
combinan las propiedades de ambos métodos para permitir aprendizaje y
mantener al mismo tiempo una adecuada interpretacion linguistica.

6.5.1 Modelos

Anfis. Adaptative Fuzzy Inference System. Fue desarrollado por Jang?’ y es
funcionalmente equivalente a los sistemas de inferencia difusos. Este modelo
permite crear la base de reglas de un sistema difuso, utilizando el algoritmo de
entrenamiento de retro propagacion (descrito en la seccion 6.2.4.1) a partir de la
recopilacion de datos. Su arquitectura es funcionalmente equivalente a una base
de reglas tipo sugeno.

-Arquitectura. Como se habia mencionado anteriormente el sistema ANFIS usa
un conjunto de reglas de inferencia del tipo Sugeno, donde el conjunto de reglas
S| — ENTONCES son de la siguiente forma:

Sixes Ayy es B entonces z = f(x,y)

Ay B son conjuntos difusos, x e y son variables difusas y f es una funciéon de x e y
que aproxima el valor de z, la cual es una combinacién lineal de las variables de
entrada. La red neuronal se compone de cinco capas, donde cada capa realiza un
proceso especifico en la inferencia de la salida del sistema. Esta red se muestra
en la figura 19.

- X 1 s
e EJ-' \_.a-a.h\.// \?'-n._. _#,-"ﬂ"'
¥ {-‘.\\ __,ﬂ-"ﬂ\:l?l.—/'—.- _th?/_ - -

-a] &, |

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capad Capa$
Figura 19. Arquitectura del modelo ANFIS®
En la anterior arquitectura mostrada, todos los nodos de una capa tienen la misma

funcién, los nodos representados por cuadrados son nodos adaptables, es decir
gue sus parametros son ajustables, como en el caso de la capa 1, en donde las

%7 JANG, J.S.R. ANFIS: Adaptative — Network-Based Fuzzy Inference Systems. 1993

8 AVENDARNO, Andrés. Desarrollo e implementacion de un modelo de inferencia hidrolégico mediante
redes Anfis y Paugetes de software libre, 2009.
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entradas corresponden a las entradas x e y, la salida del nodo es el grado de
pertenencia para el cual la variable de entrada satisface el término linguistico
asociado. Los nodos de la capa 2 no son adaptativos, cada uno calcula el grado
de activaciéon de la regla asociada a dicho nodo. Los nodos estan representados
con el simbolo 1 porque ellos pueden representar cualquier t-norma para modelar
la operacion l6gica AND. La capa 3 posee nodos no adaptativos, cada uno esta
representado por una N indicando la normalizacion de los grados de activacion.
Cada nodo de la capa 4 es adaptativo y la salida de ellos corresponde al producto
entre el grado de activacion normalizado por la salida individual de cada regla.
Finalmente, en la capa 5 se encuentra un Unico nodo que no es adaptativo y
calcula la salida total del sistema como la suma de todas las entradas individuales
de este nodo.

-Entrenamiento. El modelo ANFIS tiene dos conjuntos de parametros que deben
ser entrenados: los parametros del antecedente (constantes que caracterizan las
funciones de pertenencia) y los parametros del consecuente (parametros lineales
de la salida del modelo de inferencia). El algoritmo de aprendizaje de este modelo
emplea el gradiente descendiente para optimizar los pardmetros del antecedente y
el algoritmo de minimos cuadrados para determinar los parametros del
consecuente, esta combinacién se conoce como regla de aprendizaje hibrida.

Para aplicar el aprendizaje hibrido, en cada época de entrenamiento debe
ejecutarse un paso hacia adelante y uno hacia atrds. En el paso hacia adelante,
los pardmetros de las funciones de pertenencia son inicializados y se presenta un
vector de entrada-salida, se calculan las salidas del nodo para cada capa de la red
y entonces los parametros del consecuente son calculados usando el método de
minimos cuadrados. Una vez identificados los parametros del consecuente, el
error se calcula como la diferencia entre la salida de la red y la salida deseada
presentada en los datos de entrenamiento. En el paso hacia atras, las sefales de
error son propagadas desde la salida, en direcciébn de las entradas, el vector
gradientes es acumulado para cada dato de entrenamiento.

Estos pasos se repiten hasta que el nimero de iteraciones sea alcanzado o bien
hasta que el error cuadratico medio sea menor al deseado. La principal ventaja de
este método es que los pardmetros consecuentes siempre son 6ptimos bajo la
condicion de que los parametros antecedentes estén ajustados, el método de
aprendizaje hibrido converge mucho mas rapido que cualquier otro.

Sfam. Simplified Fuzzy ARTMAP?. Para entender este modelo, se dard una
introduccion a la arquitectura ART (Adaptive Resonance Theory)®®: el cual es un
modelo de red neuronal que usa aprendizaje supervisado y no supervisado para

> KASUBA, T. Simplified fuzzy ARTMAP. Al Expert.1993

%0 CARPENTER, G. GROSSBERG, S. Adaptative Resonance Theory.1998.
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aprender a reconocer rapidamente y predecir las consecuencias de cualquier
entrada. El funcionamiento general de dicho modelo se describe enseguida: la red
selecciona un dato de entrada e inmediatamente se hace resonar con las clases
ya conocidas de la red, si dicho dato entra en resonancia con alguna de las clases
éste se asignara a ella, en caso contrario puede suceder que la capa de salida
entre en saturacion o que se asigne una nueva clase para dicho dato sin que eso
afecte a las categorias ya asignadas.

Aprovechando las ventajas de la logica difusa y de las redes neuronales basadas
en la teoria de resonancia adaptativa (ART) nacen las redes neuronales Fuzzy
ARTMAP?*! que corresponden a una estructura que proporciona la capacidad de
realizar un aprendizaje supervisado e incremental como respuesta a diferentes
vectores de entrada que pueden ser analdgicos o binarios.

El uso de esta arquitectura es casi exclusivamente para clasificacion, y solo tiene
un pardmetro modificable, el parametro de vigilancia, el cual determina la
generalidad de las categorias en las cuales las entradas son clasificadas. La red
puede aprender cualquier patrén de entrenamiento en pocas iteraciones de
entrenamiento.

El modelo Sfam reduce la sobrecarga computacional y la redundancia de la
arquitectura Fuzzy ARTMAP sin que esto conlleve a la pérdida de la capacidad de
reconocimiento de patrones. Por lo general, cuando una red neuronal de retro
propagacion se usa en clasificacion, un nodo de salida es asignado a cada
categoria de objetos que la red espera reconocer. La Fuzzy ARTMAP simplificada
también se encarga de crear estas categorias, dejando abierta la posibilidad a una
nueva cuando la clase encontrada no pertenezca a una de las ya asignadas.

-Arquitectura. Sfam se compone de dos capas, una de entrada y una de salida
con conexiones de pesos, una capa de categoria que interpreta los resultados de
la capa de salida y un codificador de complemento para procesar el vector de
entrada (ver figura 20). El codificador se encarga de normalizar la entrada y
agrandar los datos dos veces su tamafo original ayudando a la red a formar sus
regiones de decision. El parametro de vigilancia que comprende un rango de 0 a
1, determina la fuerza de las categorias y por lo tanto también determina el
namero de categorias a ser creadas.

La entrada que sale del codificador que como se habia mencionado esta
expandida entra a la capa de entrada. Los pesos de cada nodo de categoria de
salida representan a las M categorias que la red debe aprender. Debido a que un
nodo de salida solo puede codificar una categoria, este nodo solo puede apuntar a
una posicion en la capa de categoria.

*ibid., p.57.
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La parte de match tracking de la red sirve para que ésta ajuste por si misma el
parametro de vigilancia durante el aprendizaje, lo que permite la creacién de
nuevas categorias.

Categoria de entrada

/?rm CE) iﬁmj{l Match

Capa de categnrla Tfﬂﬂki"ﬂ

GX=p \
Capa de categoria
de salida Resetu,

OIOMO’

Capa de entrada

Ulgllanm

-

- -

Codificador de complemento {
7

LS

Figura 20. Arquitectura modelo Sfam®

Fcart. Inicialmente se dara una introduccién acerca de la arquitectura CART>?:
Arboles de clasificacion y regresion (Classification And Regression Trees). Es un
modelo de prediccion utilizado en el &mbito de la inteligencia artificial. Partiendo de
un conjunto de datos se desarrollan diagramas de construcciones légicas, que
sirven para representar y clasificar una serie de condiciones que ocurren de forma
sucesiva, en la resolucion de un problema. Su estructura en forma de arbol se
compone de nodos internos (con dos divisiones) y nodos terminales (sin
divisiones). Cada nodo interno esta asociado con una funcién de decisién para
indicar qué nodo sera el siguiente en la rama. El nodo terminal muestra el
resultado de un vector de entrada. En problemas de clasificaciébn, cada nodo
terminal contiene informacion que indica la clase prevista por un vector de la
caracteristica dada. En la figura 21 se muestra una tipica estructura de un arbol de
decision binario, donde las entradas son x e y, y la salida es z.

* ANTU, Thomas. Face recognition using Simplified Fuzzy ARTMAP. 2010

3 TIMOFEEV, R. Classification and Regression Tress (CART). Theory and Applications. 2004
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Figura 21. Estructura arbol de decision binario

Los valores que pueden tomar las entradas y las salidas pueden ser valores
discretos o continuos. Cuando se utlizan valores discretos se denomina
clasificacion y cuando se utilizan los continuos se denomina regresion.

El &rbol de decision de la figura 21 es equivalente al siguiente conjunto de reglas:

Si x>ay y>b, entonces z = f1
Si x>ay y<b, entonces z = 2 (13)
Si x<ay y>c, entonces z = {3
Si x<ay y<c, entonces z = f4

Dado cualquier vector de entrada (Xx,y) solo una de las cuatro reglas sera
verdadera y las demas no estaran activas en absoluto. Esto puede ser modificado
mediante la construccion de arboles de decisién y regresion CART lo que también
da unos limites discontinuos. Para suavizar dicha discontinuidad en cada
ramificacion se propone el uso de los conjuntos borrosos para representar a las
partes de la premisa de las reglas establecidas anteriormente y convertirlas en un
conjunto de reglas difusas de orden cero cuando la salida es una constante o de
primer orden cuando las funciones de salida son ecuaciones lineales, obteniendo
una arquitectura conocida como FCART** (Fuzzy Classification And Regression
Trees).

Teniendo en cuenta el conjunto de reglas planteado en (13), se puede derivar una
clase de red de adaptacion para identificar la premisa y el consecuente de los
parametros del sistema de inferencia difuso subyacente. Esta innovadora
arquitectura ANFIS se muestra en la figura 22, donde la capa 1 calcula los grados
de pertenencia de las variables de entrada dadas y los nodos etiquetados con INV
representan un operador de negacion; la capa 2 multiplica los grados de
pertenencia dados para encontrar el peso de cada regla; la capa 3 calcula la
contribucion de cada regla basada en sus pesos, y la capa 4 realiza la suma de las
sefales de entrada.

3 GUGALIYA, Jinendra. GUDI, Ravindra. LAKSHMINAYAYANAN, S. Multi-model decomposition of nonlinear
dynamics using a fuzzy- CART approach. 2005.
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Figura 22. Arquitectura Fuzzy Cart™

La premisa y el consecuente se encuentran en la capa 1 y 3 respectivamente, lo
gue se consigue con la regla de aprendizaje hibrido explicado en la seccion 6.4.1
(entrenamiento redes Anfis), cabe anotar que la capa de normalizacion (capa 3) en
la figura 19 correspondiente a la arquitectura de la red Anfis desaparece en la
figura 22.

Fcm®®. Fuzzy c-means. Corresponde a una técnica de clustering cuyo concepto
envuelve la tarea de dividir puntos de datos en clases homogéneas o cllsteres tan
similares o tan diferentes como sea posible. El algoritmo Fcm es uno de los mas
utilizados, en él cada punto de datos pertenece a un grupo hasta cierto punto que
se especifica por un grado de pertenencia. Esta técnica requiere que se defina el
namero de clasteres.

Subtractive Clustering®’. Esta técnica se usa generalmente cuando no se tiene
claro el nimero de clusteres de un grupo de datos dado. La funcion de este
método es precisamente determinar el nimero de clisteres y sus respectivos
centros en un conjunto de datos, asumiendo que cada punto del dato es un centro
potencial del cluster y calcula la medida de la probabilidad con la que cada punto
del dato podria definir el centro del clister, basandose en la densidad de los
mismos.

El algoritmo consiste en: inicialmente seleccionar el punto de datos con el mayor
potencial para ser el primer centro del cluster, luego elimina todos los puntos de

> JANG, Roger . Structure Determination in Fuzzy Modeling: A Fuzzy CART Aproach, 2007.
** NASCIMENTO, S. MIRKIN, B. MOURA-PIRES,F. A Fuzzy Clustering Model of Data and Fuzzy c-Means. 2010.

¥ MATLAB @, Fuzzy Logic Toolbox™. User’s Guide
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datos en la vecindad del primer centro del clister con el fin de determinar el
siguiente y la ubicacién de su centro, se repite el proceso hasta que todos los
datos se encuentran dentro de los radios de un centro del cluster.

59



7. APLICACION PARA LA OBTENCION DE CURVAS DE LUZ

Hasta el momento se han presentado algunas nociones basicas sobre fotometria
estelar y analisis de curvas de luz, asi como conceptos concernientes a los
sistemas de clasificacion, su aplicacion en el campo de la electronica y la
fotometria ademas del uso de algoritmos neuro-difusos en su desarrollo. A
continuacion se presenta un esquema generalizado de la aplicacion de obtencién

. ®
de curvas de luz de cuerpos celestes implementada en MATLAB  2010a y se
explican los procedimientos y pruebas ejecutados en el desarrollo de la misma.

Cabe recordar que el objetivo de esta aplicacion es calcular el flujo medido en
magnitudes de diferentes cuerpos celestes presentes en una o preferiblemente en
varias imagenes haciendo uso de la técnica denominada fotometria diferencial
explicada en la seccién 4.1.2. Adicionalmente se habia establecido que las
imagenes analizadas por la aplicacién debian haber pasado por los respectivos
procedimientos de reduccion y alineamiento. La figura 23 muestra en un esquema
secuencial las distintas etapas llevadas a cabo en el proceso de desarrollo de la
aplicacibn que corresponden de igual manera a las tareas que se ejecutan
cuando la aplicacion esta en funcionamiento.

de cuerpos  Incremento de resolucién del luz

de la imagen
* Obtencipon del perfil
radial
 Célculo de FWHM

¢ Obtencién de informacién
 Visualizacion de la imagen

'eteccién y seleccion

ftencién de la curva

e Delimitacion del drea de la
imagen

* Deteccion y localizacion
de cuerpos

* Seleccion de cuerpos

 Célculo de flujos (cuerpos
y cielo)

e Establecer cuerpos de
referencia

 Célculo de magnitudes y

btencidn del radio tiempos
de apertura

lectura de imégenes|

Figura 23. Esquema secuencial de la obtencion de curvas de luz
7.1 LECTURA DE IMAGENES

7.1.1 Obtencion de informacion, las imagenes utilizadas en fotometria estelar
poseen un formato estandar denominado FITS (Flexible Image Transport System)
cuya forma mas simple consta de una estructura de encabezado y una estructura
de cuerpo principal, el encabezado almacena informacion correspondiente a
propiedades de la imagen y a datos de la observacion como fecha, filtros

60



utilizados, tiempo de exposicion, dimensiones, entre otros, y el cuerpo contiene
los datos de los valores numéricos de cada pixel organizados en un solo vector
columna; la lectura de archivos con este formato se realiza a través de las
funciones fitsinfo y fitsread que provee matlab, sin embargo dado que este tipo de
formato no solo se aplica a imagenes sino también a otro tipo de datos utilizados
en astronomia se hace necesario almacenar algunas secciones del encabezado
del archivo que permiten organizar y utilizar adecuadamente la informacién
contenida en el cuerpo del mismo y se utilizardn en procesos de visualizacion y
algunos célculos.

7.1.2 Visualizacion de la imagen, las diferentes opciones que provee Matlab para
la visualizacion de imagenes usualmente dividen el rango total de la imagen en N
partes iguales, siendo N la cantidad de colores que esta en capacidad de mostrar
dependiendo del modo en el que esté trabajando (RGB, escala de grises, entre
otros); sin embargo como ya se habia mencionado con anterioridad el rango
dindmico de una cdmara CCD (ver anexo X) es muy amplio y es necesario realizar
una operacion de ventaneo de la imagen para poder visualizarla, la seleccién de la
ventana se realiza teniendo en cuenta dos datos que generalmente vienen
almacenados en el encabezado de la imagen y corresponden a las banderas
CBLACK y CWHITE; estos datos establecen los valores minimos de los pixeles
gue deben ser considerados como blanco o como negro, de este modo el limite
inferior de la ventana sobre la cual se pretende trabajar corresponde al valor
almacenado como CBLACK y el limite superior al de CWHITE.

7.2 DETECCION Y SELECCION DE CUERPOS
Esta seccién de la aplicacion tiene como objetivo establecer qué cuerpos pueden y
deben ser analizados ademas de proporcionar algunas propiedades sobre ellos y
su localizacion en todas las imagenes disponibles.

7.2.1 Delimitacion del area de la imagen, como primera medida la aplicacion
busca descartar los cuerpos que estén ubicados en los bordes de las imagenes
gue se pretende analizar, dado que su localizacién supone posibles pérdidas de
informacioén y su andlisis proporcionaria datos muy inexactos; para realizar esto se
debe tener en cuenta que las imagenes han pasado por un proceso previo de
reduccion en el que también fueron alineadas, por lo que las dimensiones de la
mayoria de las imagenes no corresponden a los bordes reales, y estos deben ser
establecidos antes de eliminar los cuerpos cercanos a ellos. En la figura 24a, 24b
y 24c¢ se muestra una imagen que no ha sido modificada en el alineamiento, otra
que ha sido alineada mediante translacion y otra mediante rotacion y translacion
respectivamente. Como se puede observar en las imagenes que han sido
modificadas, se presenta un cambio perceptible en las secciones que
correspondieron a sus bordes originales, con base en este hecho, se ejecutan
funciones de deteccion de bordes en sentido vertical y horizontal con algunos
condicionamientos que permiten excluir a los cuerpos celestes de dicha deteccion.
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c)

Figura 24. Alineacién de imagenes astrondmicas. a).Imagen astronémica no modificada en el proceso de
alineacion. b) Imagen astronémica después de la alineacién mediante traslacion. c).Imagen astronémica con
alineacion por traslacion y rotacion.

Las funciones se ejecutan mediante el comando:
BW = edge(l,'sobel',thresh,direction),

Que utiliza el método de sobel de deteccion de bordes, en el que se puede
especificar sobre qué coordenada ejecutar la deteccibn modificando la propiedad
direccidn, una vez se han ejecutado las funciones y condicionamientos pertinentes
el resultado obtenido para la figura 24c es el que se muestra en la figura 25a. Una
vez establecidos los bordes reales se realiza una dilatacion de las lineas
detectadas de tal manera que se logre una cobertura de veinte pixeles desde la
linea hacia el interior de la imagen, con el fin de que el borde interior de las lineas
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dilatadas sea el que delimite el area de la imagen sobre la que se va a trabajar,
obteniendo un resultado como el mostrado en la figura 25b.

a) b)

Figura 25. Deteccion de bordes de una imagen resultante después de atravesar el proceso de alineamiento.
a). Bordes reales detectados. b). Bordes dilatados 40 pixeles, para obtener una cobertura de 20 pixeles desde
el borde hacia el centro de la imagen.

7.2.2 Deteccion y localizacion de cuerpos, habiéndose establecido el area de
las imagenes que se pretende analizar ya es posible proceder a detectar los
diferentes cuerpos celestes presentes en ella y para lo cual se hace uso de la
funcién edge de deteccién de bordes que se habia mencionado en la seccion
anterior. Esta funcidn se puede ejecutar haciendo uso de diferentes métodos entre
los que podemos encontrar: Sobel, Prewitt, Roberts, Log, Zerocross, y Canny®.
Para determinar el método mas adecuado se realizaron pruebas en varias
imagenes, obteniendo mejores resultados con el método Canny siendo el que
presenta la mayor cantidad de cuerpos detectados y el menor error de doble
borde. La funcion edge arroja una salida binarizada por lo que es posible ejecutar
funciones de relleno y etiquetado sobre la imagen que contiene los bordes,
permitiendo definir los cuerpos como objetos sélidos y asignarle una etiqueta
numeérica a cada uno de ellos. Si bien estas funciones arrojan una buena salida, la
aplicacion ejecuta funciones adicionales de localizacion de maximos a través del
comando imregionalmax con el fin de comparar estos resultados con los que
arroja el método Canny y de este modo descartar o reafirmar el hecho de que
alguno de los cuerpos detectados realmente corresponda a un cuerpo celeste.

% MathWorks. Product Documentation. [En linea] Disponible en:
http://www.mathworks.com/help/toolbox/images/ref/edge.html
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Figura 27. Métodos de deteccion de bordes aplicados a una imagen astronémica. a). Imagen astronémica
proporcionada por el Observatorio de la Universidad de Narifio. b).Método Roberts. ¢) Método Canny.
d). Método Prewitt. €).Método Sobel. f) Método Log. g). Método ZeroCross
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Adicionalmente se deben corregir errores generados por la saturacion en el
detector de la camara, dado que cuando el sensor alcanza el maximo namero de
radiacion que puede detectar se genera una caida del valor de intensidad de los
pixeles obteniéndose una respuesta que se puede observar un efecto que se
asemeja a un crater en la representacion tridimensional de la imagen como se
presenta en la figura 28.

Pixel X

Pixel Y

Figura 28. Saturacion del sensor CCD de la camara observado en un segmento de imagen tridimensional.

Este error de saturacién puede generar error de doble borde y por ende doble
cuerpo, que no se corrige con la deteccion de maximos regionales e incluso de no
generarse error en su deteccién, su analisis arrojaria resultados equivocados por
lo que también se ejecutan funciones de localizacion de minimos regionales para
su deteccién. Una vez se han localizado, se busca aquellos que estén muy
cercanos a los maximos y se les considera como errores de saturacion que son
eliminados del analisis.

Después de eliminar los posibles errores se asignan nuevas etiquetas a los
cuerpos que no solo facilitan su reconocimiento en la imagen si no que también
permiten calcular y almacenar algunas propiedades para cada uno de ellos, como
area, perimetro, direccién, centroide, dimensiones, entre otras, de las cuales se
utilizaran mas adelante las correspondientes al centroide y a las dimensiones.
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7.2.3 Seleccion de cuerpos, para que la aplicacion realice el analisis de alguno
de los cuerpos detectados se determind que dicho cuerpo debia cumplir con dos
condiciones basicas, debe estar presente en mas de la mitad de las imagenes y
debe ser un cuerpo desconocido para el usuario. Con el fin de facilitar la
verificacion del cumplimiento de estas condiciones, la aplicacion debe iniciar el
andlisis a partir de una imagen de referencia a la que denominamos imagen
principal, que puede ser establecida por el usuario. Conociendo dicha imagen se
procede a verificar la primera condicion, para lo cual se deben conocer los valores
de las etiquetas de un solo cuerpo en todas las imagenes, informacion que se
obtiene a través de la comparacion de las coordenadas de su centroide en la
imagen principal con las coordenadas de los centroides de todos los cuerpos
detectados en las demés imagenes, buscando entre ellos el mas cercano, que
adicionalmente debe cumplir con la condicion de encontrarse a una distancia
méxima de un pixel, de lo contrario se considera que el cuerpo no ha sido
detectado en la imagen y se le asigna etiqueta cero; a partir de esta informacién
se crea una estructura donde se encuentran los cuerpos detectados en la imagen
principal y las etiquetas de los cuerpos que le corresponden en las demas
imagenes, con lo cual ya es posible establecer qué cuerpos estan presentes en
mas de la mitad de las imagenes y cudles son dichas imagenes. Una vez realizada
esta operacion se procede a establecer la segunda condicién, para ello el usuario
debe ingresar informacion de las posiciones de los cuerpos conocidos presentes
en la imagen, la cual se puede obtener a través de TheSky y CCDSoft™, una vez
se han ingresado estos datos se procede a seleccionar aquellos cuerpos
desconocidos para su posterior analisis.

7.3 OBTENCION DEL RADIO DE APERTURA

Como se menciond en la seccion 4.2.2, para el célculo del flujo o brillo de un
cuerpo se requiere determinar con anterioridad una circunferencia de radio r que
incluya al cuerpo analizado, siendo r lo que comunmente se conoce como radio de
apertura. Para realizar los célculos de flujo de los cuerpos detectados y
seleccionados, la aplicacion establece un radio de apertura inicial cuyo valor es
aproximadamente igual al valor del pardmetro FWHM de cada cuerpo, el célculo
de este pardmetro se realiza a partir del perfil radial del mismo, que se obtiene
calculando valores de flujo para la mayor cantidad de radios posibles, por esta
razon la primera operacion que se realiza sobre la imagen es el incremento de su
resolucioén, seguida del célculo de flujos a diferentes radios de apertura para todos
los cuerpos y de un ajuste de curvas que proporciona la funciébn gaussiana que
mejor se aproxima al perfil radial del cuerpo, a partir de la cual finalmente se
obtiene el valor de FWHM. A continuacién se explica con mas detalle la ejecucién
de cada uno de estos procedimientos.
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7.3.1 Incremento de resolucién de la imagen, en esta operacion se duplica la
resolucién de la imagen de tal manera que cada pixel se fracciona en cuatro
subpixeles cuya suma de intensidades corresponde exactamente al valor inicial
del pixel a resolucion normal, lo que garantiza que no existan alteraciones en los
valores de flujo que se van a calcular para cada radio. Para determinar el valor de
los cuatro subpixeles se realiza un algoritmo de interpolacién bilineal® en el que
se tiene en cuenta el valor de intensidad de los pixeles vecinos para determinar el
valor del nuevo subpixel. Una vez se ha ejecutado el incremento de resolucion
para cada imagen se almacenan pequefios segmentos correspondientes a los
cuerpos detectados, con el fin de conservar unicamente la informacién necesaria,
reducir uso de memoria y por lo tanto mejorar tiempos de procesamiento. El
resultado de esta operacion para un cuerpo detectado se puede observar en las
figuras 29.

Pixel X

* K. J. Mighell, Apéndice B de Mighell & Rich,1995.
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Subpixel Y Subpixel X

Figura 29. Representacion tridimensional de un segmento de imagen correspondiente a un cuerpo detectado
con la resolucion original.

7.3.2 Obtencion del perfil radial, como primera medida el programa se encarga
de leer un archivo que contiene circunferencias con un rango de radios de 0.5
hasta 20 pixeles medidos respecto a la resolucién original previamente definidas,
luego establece el maximo radio para el cual se realizard el calculo en cada
cuerpo Yy procede a realizar multiplicaciones punto a punto entre las matrices
correspondiente a las circunferencias seleccionadas y el segmento que contiene el
cuerpo analizado, obteniendo de esta manera el valor de flujo del mismo para
diferentes radios de apertura. A partir de estos datos se obtiene la curva
gaussiana que presenta el mejor ajuste por minimos cuadrados a los datos
calculados. Habiéndose obtenido la funcién de la curva se interpolan los datos
usando un vector con el mismo rango de los radios definidos pero con un namero
superior de muestras permitiendo obtener un valor de FWHM mas preciso;
finalmente se escoge el valor de radio disponible que mas se acerque al valor del
FWHM del cuerpo, siendo éste el radio de apertura a utilizar en los calculos
posteriores.

Subpixel Y




20
Subpixel Y Suppixel X

40

Subpixel X

Figura 30. Representacion del perfil radial de un cuerpo para diferentes radios. a). Radio 0.5 b). Radio 1.5.
c). Radio 2. d). Radio 2.5
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Figura 31. Ajuste de los datos del perfil radial a una curva gaussiana.

En la figura 30 se puede observar una parte de la secuencia de multiplicaciones
de las circunferencias definidas con el segmento de la imagen que contiene al
cuerpo analizado y en la figura 31 se indican los resultados de flujo que
corresponderian a la sumatoria de los pixeles resultantes de dicha multiplicaciéon
junto a su respectiva aproximacion gaussiana

7.4 CALCULO DE MAGNITUDES
7.4.1 Calculo de flujos (cuerpos y cielo), el célculo del flujo de cada uno de los
cuerpos que se han seleccionado para analisis se realiza siguiendo los

lineamientos presentados en la seccién 4.1 segun los cuales el flujo de un cuerpo
celeste se establece como:

_ Nap B Aapssky (14)

A
exp

Hasta el momento solo se conoce el radio de apertura r para cada cuerpo y el
tiempo de exposicion teyp de la imagen que debe estar almacenado en su
encabezado, por lo que se debe proceder a realizar el célculo de las variables
correspondientes a Nap, Asp Y Ssky. Para calcular el valor de Ny se ejecuta un
procedimiento muy similar al utilizado para la obtencion del perfil radial del cuerpo,
inicialmente se carga un archivo con circunferencias predefinidas, se selecciona
aquella que corresponda al radio de apertura determinado con anterioridad y se
realizan las operaciones de multiplicacion y sumatoria de los pixeles
pertenecientes a ella, adicionalmente se almacena la cantidad de los mismos que
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corresponde a la variable Ayp. Para calcular el valor de Sgy correspondiente a la
sefal de brillo del cielo circundante, se selecciona un anillo (ver figura 32) cuyos
valores de radio interno y externo dependen del radio de apertura y han sido
previamente definidos siguiendo los lineamientos explicados en la seccién 4.2.4.
Al igual que con las circunferencias, el anillo se multiplica con el segmento
correspondiente al cuerpo analizado para realizar la sumatoria de los pixeles
resultantes pero adicionalmente se ejecuta una operacion de multiplicacion con el
mismo segmento binarizado e invertido, con el fin de garantizar que el valor del
flujo del cielo circundante no se vea afectado por la sefal de posibles cuerpos
adyacentes al cuerpo analizado.

Cabe aclarar que el valor de la sefial del cielo no corresponde a la sumatoria de
todos lo pixeles en el anillo sino a un valor promedio de los mismos. Para una
mejor comprensién de los procesos descritos se pude observar el esquema
secuencial de la figura 33.

Figura 32. Representacion tridimensional del anillo (izquierda) y la circunferencia (derecha) seleccionada para
calcular el flujo del cielo circundante para un cuerpo determinado.
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Figura 33. Esquema secuencial del proceso para calcular los flujos

7.4.2 Seleccion de cuerpos de referencia, como se ha establecido, la obtencion
de curvas de luz se realizaria mediante fotometria diferencial por lo tanto la
magnitud del cuerpo se calcula a través de la ecuacion (15) donde se establece:

m; —m, = —2.5% logm% (15)

Si a m; y f; se asignan los valores de magnitud y flujo del cuerpo analizado
respectivamente y a m y f, los valores de magnitud y flujo de un cuerpo conocido
que comunmente se denomina cuerpo de referencia tenemos que:

m=m, — 2.5 loglO% (16)

Como se observa, se debe conocer el flujo y la magnitud de un cuerpo de
referencia para calcular la magnitud de un cuerpo desconocido a partir de su flujo,
sin embargo, con el fin de garantizar mayor exactitud en el célculo de las
magnitudes la aplicacion busca asignar a cada cuerpo desconocido tres cuerpos
de referencia que adicionalmente posean el mismo radio de apertura y un valor de
flujo similar, para ello inicialmente establece como posibles cuerpos de referencia
aguellos que se han designado como “cuerpos conocidos” y que ademas han sido
detectados en todas las imagenes cargadas, posteriormente se generan dos
estructuras en las que se organizan las etiguetas de los cuerpos teniendo en
cuenta el radio de apertura que les ha sido asignado, una de ellas con la
informacion de los cuerpos analizados y la otra con la informacion de los cuerpos
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gue se consideran como posibles referencias; si no existen cuerpos conocidos que
posean el mismo radio de apertura del cuerpo analizado el programa busca
cuerpos con flujos similares en los radios inmediatamente inferior o
iInmediatamente superior, nuevamente Si no existen cuerpos conocidos con estos
radios de apertura se continua la basqueda en los radios restantes, finalmente se
garantiza que a cada cuerpo por analizar le sean asignados minimo uno y maximo
tres cuerpos de referencia.

7.4.3 Calculo de magnitudes y tiempos, finalmente se procede a aplicar la
ecuacion (16) para obtener la magnitud calibrada del cuerpo que se pretende
analizar.

Cuando el cuerpo posee mas de una referencia el resultado final corresponde al
promedio de las magnitudes calculadas con cada uno de ellos, de este modo se
obtiene la curva de luz de los cuerpos desconocidos en las imagenes analizadas;
los datos de tiempo se obtienen del encabezado de cada una de ellas y dado que
el formato en que generalmente se encuentran corresponde a tiempo sideral, se
realizan los célculos necesarios para transformar la fecha en dias julianos siendo
esta la unidad estandar utilizada en astronomia cuando se trata de observaciones
fotométricas y curvas de luz.
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8. SISTEMA DE CLASIFICACION

En el capitulo anterior se realiz6 la descripcion del desarrollo y funcionamiento de
la aplicacion que permite obtener la curva de luz de diferentes cuerpos celestes
presentes en varias imagenes. En el presente capitulo se presentan los distintos
procesos llevados a cabo en el desarrollo del sistema que permite realizar una
clasificacion basica de las curvas de luz obtenidas con la aplicacion previamente
desarrollada; inicialmente se presenta la estructura general del sistema,
posteriormente se detallan las actividades ejecutadas en la adquisicion de los
datos y parametros que fueron utilizados para su construccion y entrenamiento, y
finalmente se explica su funcionamiento y el de los procesos involucrados en su
desarrollo.

8.1 ESTRUCTURA GENERAL.

El objetivo establecido para el sistema de clasificacion consiste en diferenciar
entre estrellas normales, variables, asteroides y satélites a partir de la informacién
proporcionada por su curva de luz; partiendo de este requerimiento se establecio
una estructura de clasificacion por etapas donde la funcién inicial del sistema se
enfoca en establecer la existencia o ausencia de variabilidad en la curva del
cuerpo analizado, determinando si el cuerpo es constante o si pertenece a alguna
de las clases restantes; si la etapa inicial del sistema arroja un resultado positivo
para la variabilidad en la curva analizada la informacion pasa a ser procesada en
una segunda etapa donde se establece si pertenece a un asteroide o0 a otro tipo de
cuerpo celeste que presente variaciones en su luminosidad, si se determina que la
curva analizada no pertenece a un asteroide la informacion se lleva a una etapa
final en la que se establece si la curva corresponde a una estrella eclipsante
binaria o0 a otro tipo de estrella variable, dado que al igual que los sistemas
satélite—planeta las estrellas variables de tipo eclipsante binario corresponden a
sistemas de dos cuerpos en los que uno de ellos posee un movimiento rotacional
alrededor del otro y solo difieren en cuanto a la relacion de tamafio de los cuerpos;
de este modo se determinan cuatro clases o salidas posibles para el sistema:
clase constante, clase asteroide, clase variable-eclipsante y clase otra variable,
ademas de tres etapas de clasificacion estructuradas como se indica en el
diagrama de la figura 34. Cabe aclarar que aunque el sistema esta en capacidad
de ejecutar la clasificacion Asteroide-Variable, la aplicacion para la obtencion de
curvas de luz no posee la opcién de realizar andlisis fotométrico para objetos
moviles, por esta razon el sistema permite al usuario cargar informacion de curvas
de luz previamente obtenidas haciendo posible el analisis de este tipo de cuerpos.

Con base en el esquema establecido para la estructura general del sistema se
determind que cada etapa estaria constituida por un “subsistema” de clasificacién
y que dicho subsistema ejecutaria sus funciones de manera independiente. Las
actividades que se realizaron posteriormente consistieron en determinar cémo y
con qué informacion se llevaria a cabo su construccidon y entrenamiento,
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empezando por la adquisicion y seleccion de las curvas de luz, pasando por la
extraccion de los parametros a utilizar en la clasificacion para llegar finalmente al
desarrollo de los tres susbsistemas establecidos

Clasificacion
Constante - Variable

Clase = Constante

Clasificacion
Variable - Asteroide

Clasificacion
Eclipsante - Otra
variable

Clase = Asteroide

Clase = Otra

Clase =Eclipsante variable

4

Fin <

Figura 34. Diagrama de flujo del sistema de clasificacion de curvas de luz.

8.2 SELECCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO.

Los datos obtenidos para el entrenamiento del sistema de clasificacidon constan de
un numero considerable de curvas de luz de cada una de las clases mencionadas
anteriormente y se obtuvieron de diferentes bases de datos a través de internet;
todos los datos correspondientes a curvas de luz de estrellas constantes hacen
parte de la seccion Epoch Photometry del catalogo Hipparcos, los datos de curvas
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de luz de asteroides pertenecen al catalogo Near Earth Asteroid Lightcurves V1.1,
que contiene datos de diferentes asteroides obtenidos por el observatorio
Ondrejov (Republica Checa) desde 1984 hasta 1998; y finalmente para los datos
de estrellas variables se adquirieron curvas de luz de veintidds tipos diferentes de
ellas en los que se encuentran incluidos los tres tipos pertenecientes a la clase
eclipsante binaria que se describieron en la seccidén 5.3.3; la mayoria de estos
datos también pertenecen al catalogo Hipparcos, sin embargo para algunos tipos
especificos se obtuvieron curvas de luz de la base de datos de la misibn OGLE.
En la tabla 1 se especifica la cantidad de curvas obtenidas para cada clase y su
respectiva procedencia.

Tabla 1. Informacién relacionada con el tipo de objeto celeste, la cantidad de curvas de luz y la base de datos
a la que pertenecen

Base de datos
201 HIPPARCOS

175 EAR-A-3-RDR-NEO-LIGHTCURVES-V1.1

631 HIPPARCOS — OGLE
Eclipsante
1285 HIPPARCOS — OGLE
variable

Los 18 tipos de estrellas variables que pertenecen a la clase Otra variable
corresponden a DMCEP (Beat(double-mode)-Cepheids), RRD (RR-Lyrae, tipo
RRd), WR (Wolf-Rayet stars), SPB (Slowly-pulsating B stars) , SR (Semi-Regular
stars), RRC (RR-Lyrae, tipo RRc), RRAB (RR-Lyrae, tipo RRab), PTCEP
(Population Il Cepheids), MIRA (Mira stars), LBOO (A-Bootis stars), HAEBE
(Herbig-Ae/Be stars), GDOR (y-Doradus stars), DSCUT (6-Scuti stars), CP
(Chemically peculiar stars), CLCEP (Classical Cepheids), BCEP (3-Cephei stars),
BE (Pulsating Be-stars) y PVSG (Periodically variable supergiants).

8.3 EXTRACCION DE PARAMETROS.

Debido a que la informacion recolectada para el desarrollo del sistema no se
obtuvo de una unica fuente, la naturaleza de las curvas de luz es muy variada,
pues a pesar de que todas corresponden a datos de magnitud calibrada para filtro
visible difieren bastante en cuanto a caracteristicas como numero de datos por
curva, frecuencia y periodos de muestreo, por esta razén se buscé normalizar los
datos obtenidos a través de la extraccion de algunos parametros especificos que
finalmente corresponderian a los datos de entrada del sistema de clasificacion,
bajo la condicion de que dichos datos debian proveer informacién relevante y
altamente descriptiva de las curvas de luz de cada clase, de tal manera que sea
posible reconstruir una buena aproximacioén de la curva a partir de los parametros
obtenidos sin necesidad de conocer los datos de magnitud y tiempo originales.

Partiendo de este requerimiento se decidido implementar un procedimiento similar
al utilizado en el sistema de clasificacion de estrellas variables desarrollado por J.
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Debosscher, L. M. Sarro, C. Aerts, J. Cuypers, B. Vandenbussche, R. Garrido y E.
Solano™, las diferentes etapas de este procedimiento se indican en el diagrama de
la figura 35 y a continuacion se explican los detalles de su ejecucion.

Calculo y extraccion de
tendencia lineal

v

Flagl=1

Mientras
flagl<3

Calculo de frecuencia
principal y armonicos

}

Calculo y extraccion de
curva aproximada

Flagl= flag1+1

Calculo curva aproximada
total

4

Calculo de magnitudes y fases

Fin

Figura 35. Diagrama de flujo del sistema de clasificacion de estrellas variables.

** DEBOSSCHER, J. SARRO, M. AERTS, C. CUYPERS, J. VANDENBUSSCHE, B. GARRIDO, R. SOLANO, E.
Automated supervised classification of variable stars. 2007.
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8.3.1 Calculo y extraccion de tendencia lineal. Como paso inicial en la
extraccion de parametros, el sistema se encarga de identificar y sustraer de la
curva de luz posibles componentes lineales de la forma m = at + f realizando un
procedimiento de ajuste de curvas mediante minimos cuadrados obteniendo:

_ X em—=[2T 1R my]
@=" t2-[x0¢]2 (17)

’8 — Timi—aylt; (18)
n
Donde m; y t; corresponden a los valores de magnitud y tiempo de la curva
analizada y n al nUmero de datos de la misma. Los valores calculados de a y S se
almacenan como posibles parametros de entrada a los subsistemas de
clasificacion y adicionalmente se utilizan para calcular la sefial correspondiente a
la componente lineal de la curva (Lt):

Lt=at+p (19)

Que se sustrae de la curva original para obtener datos libres de offset, generando
la sefal a la que se denominé msilt :

mslt =m —Lt (20)

8.3.2 Calculo de frecuencias significativas y pre-blanqueo. Con los datos
libres de componentes lineales se realiza un andlisis frecuencial de la curva mslt
utilizando el método del periodograma de Lomb-Scargle descrito en la seccién
5.2.2. Para realizar los célculos correspondientes el sistema utiliza una funcién
basada en el script desarrollado por Brett Shoelson*’, con el cual es posible
obtener el periodograma de una serie de tiempo no equi-espaciada a partir de dos
parametros iniciales: la frecuencia maxima que se pretende evaluar (fmax) y un
parametro denominado sobremuestreo, que permitira establecer la resolucion del
calculo, es decir la cantidad de frecuencias que se evaluaran dentro del rango
establecido por la frecuencia maxima. De este modo el periodograma es calculado
desde una frecuencia inicial:

1

fi - tdif+Ofac (21)

Donde tdif = max(t) — min (t) y Ofac corresponde al sobremuestreo establecido
por el usuario, hasta una frecuencia final f = fmax, en intervalos Af = f;. Una

“ MATHWORKS, Matlab Central. [En linea] Disponible en:
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/993-lombscargle-m
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vez se ha ejecutado dicho analisis, se establece la frecuencia correspondiente al
pico mas grande del periodograma como frecuencia principal f; y se reconstruye
una primera aproximacion de la curva analizada utilizando dicha frecuencia y sus
cuatro primeros armoénicos, generando una sefal de la forma:

y(t) = Xi-1(a; * sin(@m fy t) + by cos(2m f1 1)) + by (22)

La reconstruccion de la curva al igual que la aproximacion de la tendencia lineal se
realiza mediante ajuste de curvas por minimos cuadrados lineales, sin embargo en
algunos casos las matrices generadas para calcular dicha reconstruccion son casi
singulares por lo cual el sistema de ecuaciones no se puede resolver mediante las
funciones convencionales que ofrece matlab, que si bien arroja una solucion
también genera una advertencia de baja confiabilidad del resultado, por esta razén
se utilizo la funcién solveSVD** desarrollada por Hugo Hidalgo que hace uso de
técnicas de descomposicion de valores singulares para generar una solucion
aproximada de aquellos sistemas cuyas matrices presenten la caracteristica de
ser casi singulares.

Una vez se ha obtenido la curva reconstruida, se procede a sustraerla de la curva
original con el fin de ejecutar nuevamente el analisis frecuencial y buscar otra
posible componente que no corresponda a la frecuencia detectada anteriormente
0 a alguno de sus armonicos; este proceso de deteccién y substraccién de la
frecuencias fundamentales se conoce como pre-blanqueo y se ejecuta tres veces
para obtener dicho nUmero de componentes significativas de la curva.

Finalmente con las tres frecuencias detectadas y sus respectivos arménicos se
reconstruye una aproximacion final de la forma:

y() = X4 Xioq(aij * sin(2u £ijt) + by cos(2m f;jt)) + by (23)

Donde b,corresponde a la magnitud promedio de la curva y los coeficientes a;; y
b;; serian equivalentes a los coeficientes de Fourier de la misma.

8.3.3 Calculo de magnitudes y fases. Dada la analogia entre los coeficientes
calculados y los coeficientes de la representacion en series de Fourier es posible
concluir que el conjunto de estos no sera unico, es decir, curvas de luz iguales no
generarian necesariamente el mismo conjunto de parametros (a;;, b;;) si su punto
cero de medicion es diferente, en conclusion como los coeficientes de la
representacion en series de Fourier no son invariantes a traslaciones en el tiempo,
los coeficientes calculados para la reconstruccion de la curva tampoco lo serian,
generando un inconveniente a la hora de utilizarlos como datos de entrada al

2 MATHWORKS, Matlab Central. [En linea] Disponible en:
http://www.mathworks.com.au/matlabcentral/newsreader/view thread/39937
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sistema de clasificacion, por ello con el fin de obtener parametros que no se
afecten por dichas traslaciones cuando se trata de curvas iguales y que sin
embargo sean diferenciables para curvas con distintas caracteristicas, la
aplicacion se encarga de transformar estos coeficientes en un conjunto de
magnitudes y fases utilizando las siguientes ecuaciones:

PHU = tan_l <h> (25)

ai]-

De modo que la aproximacion total de la curva queda establecida como:
y(t) = Xi, Xy Ayj * sin(2nf;jt + PH;;) + by (26)

Tras esta transformacion los coeficientes A;jya no se ven afectados por
traslaciones en el tiempo sin embargo las fases PH;; aun poseen este
inconveniente, por esta razdn se hace una ultima transformacion en la que se
realiza una traslacion de ellas utilizando como referencia la fase PH;; de modo
gue el nuevo conjunto de fases queda definido por:

PH';; = tan™! (ﬂ) — [(Jf—f‘) * tan™? (%i)] (27)

aij 1

Dado que el factor (]f—f‘) * tan‘l(

1 a1
genera un rango de variacion igual para las fases PH;; que se puede reducir al
rango de —1T a ™ teniendo en cuenta la periodicidad de la funcién arco tangente
gue generaria valores equivalentes para todas las fases que difieran en un
multiplo entero de 2m, por ello las fases que finalmente se utlizan como
pardmetros de clasificacion se obtienen a través de la siguiente ecuacion:

b1

) puede variar en el intervalo de —» a +«, se

"oo_ -1 sin(PH/l-]-)
PH";; = tan (—COS(PH,U)) (28)

Al finalizar estos procedimientos el sistema cuenta con un conjunto de veintisiete
parametros por curva, correspondientes a la pendiente a de la componente lineal,
tres frecuencias significativas f;, doce amplitudes A;; y 11 fases PH";; que le
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proporcionan una buena descripcion de la curva. Adicionalmente se calculan dos
parametros que ademas de brindar informacion sobre la calidad de las curvas
reconstruidas resultan bastante Utiles como parametros de clasificacion; para
obtener estos parametros el sistema calcula tres varianzas, var,,, para la curva
analizada, var,.., para la curva resultante después de la extraccion de la
componente de la primera frecuencia fundamental encontrada y la ultima var,...r
para la reconstruccion final de la curva, de este modo los dos parametros a utilizar
corresponden a comparaciones de la varianza de las dos reconstrucciones con la
varianza de la curva real obteniendo:

raty = ——rect (29)
Varorg
. var
vari2 = —=< (30)
Torg

8.4 SELECCION DE PARAMETROS POR CLASE.

Hasta el momento el sistema cuenta con un conjunto de parametros altamente
descriptivo, sin embargo cabe anotar que no todos los parametros obtenidos son
necesarios para diferenciar las clases establecidas y que incluso parametros que
podrian ser utiles para diferenciar una clase especifica no lo serian para
diferenciar las demas, por esta razén se decidié agrupar diferentes conjuntos de
parametros para cada subsistema establecido en la estructura inicial.
Adicionalmente dada esta configuracion se organizaron los datos disponibles
procurando que la cantidad de curvas de luz por clase para cada subsistema fuera
similar y que ademas de los datos de entrenamiento se pudiera contar con datos
de validacion que permitieran evaluar el desempefio de los sistemas
desarrollados, generando diferentes conjuntos para cada subsistema organizados
como se muestra en la tabla 2:

Tabla 2.Conjuntos de datos de cada subsistema

Subsistema Clase NUmero de datos Ndmero de datos
de entrenamiento de validacion
1 Constante 150 51
Variable 191 82
Asteroide 125 50

Estrella Variable 134 53
3 Variable —Eclipsante 510 121
Otra variable 1155 130

La mayor cantidad de datos corresponde al subsistema de clasificacion Variable-
Eclipsante — otra variable, debido a que en la clase otra variable se incluyeron
datos de 18 tipos diferentes de estrellas variables y se utilizaron en promedio 64
curvas por cada tipo.
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Una vez establecida la informacion con la que se pretendia trabajar en cada
subsistema se procedio a llevar a cabo la seleccion de los parametros en cada
uno de ellos, teniendo en cuenta las caracteristicas mas relevantes de cada clase
ademas de las conclusiones que se pudieran deducir del analisis y la observacion
de los parametros obtenidos para los datos de entrenamiento, identificando
aguellos que presentaran una separacion notable entre clases. Con base en esta
informacion se construyeron diferentes conjuntos de pardmetros y se realizaron
pruebas con cada uno de ellos. A continuacién se describe el analisis ejecutado
para cada uno de los subsistemas y se detalla la composicion de los conjuntos de
parametros seleccionados.

8.4.1 Parametros de Clasificacion Constante — Variable. Para este subsistema
la opcion de parametro mas evidente resulta ser la pendiente de la tendencia lineal
a, pues es de suponerse que el valor de ésta en las curvas que no presenten
variabilidad sera muy pequefio en comparacion con el valor de la pendiente de las
curvas que si la presenten, sin embargo la presencia de ruido en las curvas puede
afectar el valor de la pendiente generando valores mas altos de los esperados
para las curvas de estrellas consideradas como “constantes” y también existe la
posibilidad de que curvas de estrellas variables presenten en realidad pendientes
muy reducidas a pesar de su variabilidad, por ello el uso de este parametro por si
solo no garantiza un buen resultado en la clasificacion, asi que en primera
instancia se decidi6 agregar como parametros las relaciones de las varianzas
ratv y vari2 pues dado que en realidad las curvas de objetos de flujo constante
no tendrian una componente muy significativa para ninguna frecuencia, la
sustraccién de la primera reconstruccién de la curva alteraria la varianza de la
curva resultante incrementandola y si a esto afiadimos el hecho de que la varianza
de la curva original para estrellas constantes tiende a ser pequefia, podemos
suponer que se obtendran valores elevados en la relacién ratv, que serian
diferenciables de los valores obtenidos para las curvas de estrellas variables, pues
en su caso ocurriria todo lo contrario y el valor de la relacidén seria muy pequefio.

Una deduccion similar se aplicé para seleccionar el pardmetro wvari2, pues
basados en los anteriores supuestos, es de esperarse que esta relacion para las
curvas de estrellas variables sea muy cercana a uno, ya que la varianza de la
ltima curva reconstruida debe ser muy similar a la varianza de la original, lo que
no ocurre en el caso de las curvas de objetos de flujo constante.

Finalmente, se establecié la opcién de utilizar la magnitud de la primera frecuencia
fundamental A;; ya que como se puede observar en la figura 36a en la mayoria de
los casos se obtuvieron valores mas elevados para las curvas de estrellas
variables debido a las circunstancias explicadas anteriormente.
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Figura 36. Representacion grafica de los parametros obtenidos a partir de los datos de entrenamiento para la
clasificacion Variable — Constante. a). Magnitud de la primera frecuencia fundamental en escala logaritmica b).
Ratv c). Vari2 d). Pendiente de la tendencia lineal a en escala logaritmica
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Buscando seleccionar los parametros mas adecuados se realizaron pruebas
organizando cuatro conjuntos diferentes estructurados como se muestra en la
tabla 3.

Tabla 3. Relacién de los conjuntos de parametros usados

X

X X

X X XX

X
X X
X

8.4.2 Parametros de Clasificacion Estrella Variable — Asteroide. Usualmente
la connotacion de asteroide se asignaria partiendo del hecho de que el objeto
analizado sea un objeto mévil, sin embargo como se mencion6 anteriormente el
sistema de clasificacion debe funcionar Unicamente con informacion proveniente
de la curva de luz por lo que no admite datos adicionales como la caracteristica de
—cuerpo en movimiento-. Por esta razon la seleccién de los parametros para este
subsistema se baso6 Unicamente en el andlisis de la informacién obtenida de los
datos de entrenamiento en el que se concluyé utilizar como conjunto de
entrenamiento uno compuesto por la pendiente de la tendencia lineal a (figura
37a) y las relaciones de las varianzas ratv y vari2 (figuras 37b y 37c
respectivamente), dado que el parametro a poseia la caracteristica de ser casi
linealmente separable para las clases establecidas; los parametros ratv y vari2 se
afadieron porque el hecho de utilizar Unicamente el valor de la pendiente
generaria error en el caso de curvas que posean una cantidad pequefia de datos,
a partir de este se generd otro conjunto con los mismos parametros pero con
escala logaritmica para el parametro o.

EV —

r r r r
10 10" 10" 107” 10 10
logl0 ( Pendiente (mag/dia) )

a).
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Figura 37. Representacion grafica en escala logaritmica de los parametros obtenidos a partir de los datos de
entrenamiento para la para la clasificacion Asteroide — Estrella Variable a). Pendiente de la tendencia lineal
b). ratv c). vari2

8.4.3 Parametros de Clasificacion Eclipsante — Otra variable. Para el dltimo
subsistema de clasificacion los parametros también se seleccionaron analizando la
informacion obtenida de los datos de entrenamiento, estableciendo un conjunto
conformado por la frecuencia fundamental f1, la magnitud de dicha frecuencia A4
y de su segundo arménico A4, , la magnitud de la segunda frecuencia significativa
A,4, la pendiente de la tendencia lineal a y las fases PH,, y PH,3 de la primera
curva de aproximacion. Como se puede concluir de la figura 38, todos los
parametros seleccionados individualmente presentan una separacion considerable
de las clases requeridas en comparacion a los demas, sin embargo la diferencia
para la pendiente de la tendencia lineal se presenta en una escala muy pequeiia
por lo que se considerd evaluar dos conjuntos con los mismos parametros pero
uno de ellos con los valores de la pendiente en escala logaritmica.
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Figura 38. Representacion grafica de los pardmetros seleccionados para la clasificacion Eclipsante — Otra
variable a). Frecuencia fundamental b). Fase12 c¢).Magnitud de la primera frecuencia fundamental d).
Magnitud del segundo arménico de la frecuencia fundamental e). Magnitud de la segunda frecuencia

significativa f). Pendiente de la tendencia lineal g). Fase 13
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8.5 DESARROLLO DEL SISTEMA DE CLASIFICACION.

De acuerdo con el disefio inicial del sistema de clasificacion, este consta de tres
subsistemas que funcionan de manera independiente y para su desarrollo se
realizaron pruebas con diferentes técnicas de construccion de sistemas de
clasificacion difusos y distintas metodologias de entrenamiento que hacen uso de
algoritmos de aprendizaje de redes neuronales artificiales. En la construccion de
los sistemas se utilizaron las técnicas descritas en la seccion 6.4.1 que
corresponden a subclustering, FCM y FuzzyCART; adicionalmente también se
construyeron sistemas sin hacer uso de algun método especifico, a los que se les
adjudicé la denominacion de sistemas de deduccion, para el entrenamiento
también se utilizaron los métodos que se detallaron en la seccion citada
anteriormente correspondientes a ANFIS que hace uso del algoritmo de retro
propagacion de las redes neuronales artificiales para determinar los parametros
mas adecuados de las funciones de membresia del sistema difuso en
entrenamiento y SFAM que hace uso de la teoria de resonancia adaptativa en
redes neuronales artificiales para clasificar datos correspondientes a conjuntos
difusos. En la tabla 4 se detallan los modelos y las metodologias utilizadas para el
entrenamiento de las diferentes pruebas de cada subsistema. Las distintas
combinaciones modelo-método se ejecutaron utilizando todos los conjuntos de
parametros anteriormente seleccionados para cada clasificacion.

Tabla 4. Técnicas y metodologias usadas en la implementacion y entrenamiento del sistema de clasificacion.

IV | P Método entrenamiento
Deduccién Fcart SubC FCM Anfis Sfam
CV1

X X
Cv2 X X
Constante CcVv3 X X
Variable CV4 X X
CV5 X X
CV6 X X
Cv7 X X
VAl X X
VA2 X X
VA3 X X
Variable VA4 X X
Asteroide VAS X X
VA6 X X
VA7 X X
EV1 X X
EV2 X X
Eclipsante EV3 X X
Otra EV4 X X
variable EV5 X X
EV6 X X
EV7 X X
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La construccion de los sistemas de deduccion se bas6 en la observacion y el
andlisis de los parametros y sus respectivas salidas, asi como en conocimientos
previos de las caracteristicas mas relevantes de las curvas de luz para las
diferentes clases, las técnicas FCM y Subclustering se implementaron utilizando
las funciones genfis2 y genfis3 respectivamente que provee Matlab, y la técnica
Fcart se implementé utilizando los scripts desarrollados por Konstantin
Sidelnikov®, disponibles en la central de archivos de Mathworks en los que se
ejecuta la construccion del sistema a través de la funcion genfis4. En cuanto a las
metodologias de entrenamiento, para ANFIS, se utilizaron las funciones que
proporciona Matlab y para Sfam se utilizaron los scripts desarrollados por Emre
Akbas** que también se pueden obtener a través de la central de archivos de
Mathworks. Adicionalmente, para evaluar el desempefio de cada par técnica-
meétodo se realizaron pruebas modificando los parametros tanto de la técnica de
creacion del sistema como del método de entrenamiento, por ejemplo, en los
sistemas de deduccion se modificaron los tipos de funciones de membresia y las
reglas de inferencia, para los sistemas generados mediante Subclustering se
modificaron el rango de influencia y los radios de aceptaciéon (RA) y de rechazo
(RR) de los clusteres; para aquellos generados mediante FCM se modifico el
namero de cllsteres base para la generacién del sistema y para los sistemas
generados con Fcart se modificaron aspectos como el método (clasificacion 6
regresion), opciones como la asignacion de condiciones iniciales y el uso de
datos de comprobacion.

En cuanto a las metodologias de entrenamiento, tanto para ANFIS como para
SFAM se ejecutaron pruebas realizando variaciones en el nimero de épocas de
entrenamiento, buscando encontrar la cantidad adecuada para generar estabilidad
en el error y adicionalmente para SFAM se realizaron pruebas con diferentes
valores de vigilancia. Cabe aclarar que las pruebas para ajustar los valores de
dichos pardmetros no se ejecutaron para el desarrollo de todos los subsistemas ya
gue inicialmente se desarrollaron utilizando los valores que Matlab establece por
defecto y dependiendo de su desempefio se ejecutaron las pruebas adicionales de
acuerdo con las caracteristicas y requerimientos de la clasificacion. En la tabla 5
se especifican los valores de todos los parametros modificados en las pruebas de
cada subsistema.

3 MATHWORKS, Matlab Central. [En linea] Disponible en:
http://www.mathworks.in/matlabcentral/fileexchange/28393-fuzzy-cart

a MATHWORKS, Matlab Central. [En linea] Disponible en:
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/11721-simplified-fuzzy-artmap-neural-network
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Tabla 5. Valores de los parametros de las técnicas de construccion para cada subsistema.
Construccién

Deduccioén SubClustering FCM Fcart
Subsistema i {
Tp® el Rango RA RR Numerode yido
funcién clusteres
Gaussiana — 0.3a 0.la Clasificacion-
&y Sigmoidal Uty 0.7 0.2 28 regresion
. : 0.3a 0.la clasificacion-
A Sigmoidal 0.3a0.7 0.7 0.2 2a6 regresion
\% Sigmoidal 03a07 0a1 012 2a30 glasificacions
0.5 regresion

Tabla 6. Valores de los parametros de los métodos de entrenamiento para cada subsistema.

Entrenamiento

Subsistema jeess ANFISf 5 ,SFAM . :
Numero de épocas Numero de épocas Vigilancia
10 a 100 1a10 05al
10 a 100 1a10 05al
40 a 100 1a10 05al

A continuacién se presenta una descripcion del desarrollo de los sistemas de
deduccion para cada etapa, correspondientes a las pruebas CV1, VAly EV1.

8.5.1 Prueba CV1 subsistema Constante-Variable. Los primeros sistemas que
se desarrollaron para ejecutar la clasificacion Constante-Variable corresponden a
la prueba CV1 indicada en la tabla 4. Como se puede observar en esta prueba no
se utilizaron técnicas de Clustering y el entrenamiento se llevo a cabo utilizando
ANFIS como metodologia, por lo que se debieron cumplir las condiciones
necesarias para ejecutar el algoritmo de aprendizaje que se mencionan en la
seccion 6.2.4 desarrollando asi un sistema inicial de tipo Sugeno con un nimero
de reglas de inferencia igual al nimero de funciones de membresia en la salida,
cuyos valores se establecieron como cero para las curvas correspondientes a
estrellas “constantes” y uno para las curvas de estrellas de flujo o luminosidad
variable. Dado que a partir del andlisis de los parametros era posible establecer
cuatro reglas de inferencia se crearon dos funciones de membresia adicionales en
la salida con valores muy similares a las existentes, asegurando el cumplimiento
de la segunda condiciébn de ANFIS, bajo estos lineamientos se construyé un
sistema inicial para el conjunto de datos 1 cuya estructura se muestra en la figura
39 y que sirvio de base para el desarrollo de las pruebas restantes en este
subsistema.
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Figura 39. Prueba CV1. a) Sistema de clasificacion b). Estructura del sistema Anfis c). Funciones de
membresia para el pardmetro ratv

Dado que para esta clasificacién se habian establecido cuatro conjuntos de datos
con diferentes pardmetros de clasificacion, se construyeron la misma cantidad de
sistemas, uno por cada conjunto, de tal manera que el nimero de entradas
correspondiera al numero de parametros, adicionalmente se crearon dos
funciones de membresia para cada entrada con el fin de indicar los niveles alto y
bajo de cada parametro. Determinadas estas condiciones, el desarrollo de
sistemas adicionales consisti6 en modificar las caracteristicas propias de la
técnica de construcciéon y de la metodologia de entrenamiento que se habian
mencionado anteriormente.

8.5.2 Prueba VA1 subsistema Variable — Asteroide. Para esta prueba también
se desarroll6 un sistema inicial de tipo sugeno con tres entradas (una por cada
pardmetro), dos funciones de membresia por cada entrada (para niveles alto y
bajo) y dos funciones de membresia de salida (una por cada clase), sin embargo
en este caso no fue necesario incrementar el nUmero de estas funciones, pues el
sistema solo contaba con dos reglas de inferencia, lo que permitia cumplir con la
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segunda condicion de ANFIS. En la figura 40 se muestra la estructura basica del
sistema desarrollado.
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Figura 40. Prueba VA1. a) Sistema de clasificacion b). Estructura del sistema Anfis c). Funciones de
membrecia para el parametro a (pendiente)

8.5.3 Prueba EV1 subsistema Eclipsante — otra variable. Al igual que en la
clasificacion Constante-Variable la construccion de los primeros sistemas se llevo
a cabo sin el uso de alguna técnica de clustering ya que se fundamenté en su
mayor parte en las caracteristicas establecidas de las clases que se pretendia
diferenciar y en el analisis de los parametros obtenidos para cada una de ellas. De
igual manera también se asignaron dos funciones de membresia por parametro de
entrada y un numero de funciones de membresia de salida equivalente al nimero
de reglas, cuyos valores permitieran diferenciar finalmente dos clases. Sin
embargo el desempefio de estos sistemas fue muy pobre en comparacion a los
desemperfios que se habian obtenido utilizando los mismos métodos en las demas
clasificaciones, por lo que se replantearon las condiciones de construccion del
sistema basico. En primer lugar se concluyé que la generalizacion de dos salidas y
dos funciones de membresia por parametro no resultaba adecuada para esta
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clasificacion, pues el comportamiento de los parametros de entrada era mucho
mas complejo que el de los sistemas anteriores, y por lo tanto era mucho mas
complicado diferenciarlos utilizando unicamente dos clases, por ello teniendo en
cuenta que en realidad los datos de entrada no estaban conformados Unicamente
por curvas de luz de dos tipos de estrellas variables sino que en realidad podian
establecerse veintidés clases diferentes en ellos (18 tipos de estrellas variables y 4
tipos de Variable- Eclipsantes), se decidi6 asignar un valor de salida diferente para
cada una de estas clases con la condicion de que los valores correspondientes a
las estrellas eclipsantes estuvieran mas alejados de los valores correspondientes
a los demas tipos. Con esta asignacion quedd también implicito un aumento del
namero de reglas de inferencia dada la condicion para el entrenamiento en ANFIS;
las primeras pruebas se realizaron asignando rangos de valores de salida de 1 a
100 y de 1 a 30, obteniéndose un mejor resultado con el segundo rango,
adicionalmente se modificaron tanto la cantidad como los valores de definicion de
las funciones de membresia para cada parametro de entrada ajustandolos a los
valores que se obtuvieron de los datos de entrenamiento. De este modo se
desarrollé un sistema basico cuyos valores de salida se encontraban en el rango
de 1 a 30 donde los valores de 1 a 18 correspondian a curvas de luz que no
pertenecieran a estrellas eclipsantes y los valores 27 a 30 a curvas de luz
correspondientes a este tipo de estrellas, exactamente a las clases EA, EB, ELL y
EW respectivamente.
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Figura 41. Prueba EV1 a) Sistema de clasificacion Eclipsante — Otra variable. b). Estructura del sistema. c).
Funciones de membrecia para el pardmetro f1
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9. RESULTADOS

En los anteriores capitulos se han explicado los algoritmos que se usaron en el
proyecto: desarrollo e implementacién de un sistema neuro-difuso de obtencion y
clasificacion general de curvas de luz de cuerpos celestes para el Observatorio
Astronomico de la Universidad de Narifio. En esta seccidn se presentan los
resultados obtenidos de la aplicacion que permite obtener la curva de luz de un
objeto celeste y del sistema que realiza la clasificacion de la misma.

Algunos resultados se evallan a través de la comparacién con datos tedricos y
valores proporcionados por software especializado (CCDSoft™ y Maxim DL™) y
otros mediante el célculo de medidas estadisticas.

9.1 RESULTADOS DE LA APLICACION PARA OBTENER LA CURVA DE LUZ
Para obtener la curva de luz de un cuerpo celeste se necesita conocer el valor de
su flujo y el de algunos cuerpos de referencia con sus respectivo valor de
magnitud (ver seccién 4.1), para lo cual se requiere calcular un radio de apertura
de un circulo que encierre a dichos cuerpos que es aproximado al valor de su
FWHM (seccion 4.2.2). Por esta razén para evaluar los resultados obtenidos por la
aplicacién de obtencidon de curvas de luz inicialmente se comprueba la precision
del algoritmo de calculo del parametro FWHM para posteriormente comparar los
resultados finales de magnitud con datos obtenidos por los programas de analisis
fotométrico Maxim DL™ y CCDSoft™ y con valores teéricos.

9.1.1 Resultados FWHM. Los resultados presentados en esta seccién
corresponden a las curvas obtenidas para los perfiles radiales de tres cuerpos
seleccionados aleatoriamente de una imagen astrondmica proporcionada por el
Observatorio Astronémico de la Universidad de Narifio en la que se captura la
estrella variable conocida como FZ - Ori, adicionalmente se presentan los valores
de FWHM de diez cuerpos detectados en dicha imagen (incluyendo los cuerpos de
los que se ha presentado el perfil radial) y se comparan con valores
proporcionados por los programas Maxim DL™ y CCDSoft™.
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Figura 42. Imagen astrondmica proporcionada por el Observatorio Astronémico de la Universidad de Narifio.
En color verde y rojo se marcan los cuerpos que seran usados en el andlisis
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Figura 43. Curvas del perfil radial de los cuerpos seleccionados para el andlisis. a).Cuerpo 1 (en pixeles),
x=124, y=152. B).Cuerpo (en pixeles)2, x=681, y=115.

Como se puede observar en la figura 43, el cuerpo 1 ocupa un area sobre la
imagen un poco superior a la del cuerpo 2, lo que se puede evidenciar en las
curvas del perfil radial, pues el ancho de la campana de gauss correspondiente al
cuerpo les levemente mayor que el de la campana que modela el perfil radial del
cuerpo 2.

En las imagenes también se muestra el coeficiente R? que usualmente se usa para
evaluar la precision de la curva de ajuste y que corresponde a una medida
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estadistica de la calidad de la curva de aproximacion respecto a la variacion de los
datos y es denominado coeficiente de correlacion multiple.

R? se define como la razén entre la suma de los cuadrados de la regresiéon (SSR)
y la suma total de cuadrados (SST).

SRR =YL, W;(y; — ¥)? (31)

SST = Y1, Wi(y; — y)? (32)

R—Squarezss—Rzl—SS—E (33)
SST SST

R? puede tomar cualquier valor entre 0y 1, un valor cercano a uno indica una muy
buena aproximacion de la curva. Este coeficiente también se utilizara para evaluar
algunos resultados mas adelante.

Tabla 7. Resultados FWHM obtenidos por la aphcamon comparados con los datos arrojados por los
programas MaxIm DI"™ y CCDSoft™

Plxel Plxe Fwhm Fwhm Fwhm Error (%) Error (%) | Error (%)
LCC Maxlm [ CCDSoft | Maxlm | CCDSoft CCD-
UDENAR [ DI™ o pL™ o MaxIm DI

5.1638 5.256 5.91 1.79% 14.45% 12.44%
139 410 5.4904 4.295 4.84 21.77% 11.85% 12.69%
168 99 4.4942 5.398 5.93 20.11% 31.95% 9.86%
308 241 5.5108 5.73 6.24 3.98% 13.23% 8.90%
339 278 5.4692 5.78 6.18 5.68% 13.00% 6.92%
501 383 5.3086 4.866 5.49 8.34% 3.42% 12.82%
512 132 4.8314 6.473 6.73 33.98% 39.30% 3.97%
533 185 5.887 5.677 6.99 3.57% 18.74% 23.13%
579 458 5.5198 4.459 4.9 19.22% 11.23% 9.89%
681 115 411 5.385 6.16 31.02% 49.88% 14.39%

Como se puede observar en la tabla 7, en la mayoria de los casos se obtuvieron
resultados mas cercanos a los proporcionados por el programa Maxim DI™ y
aunque algunos porcentajes de error son bastante elevados también se puede
observar en la columna 8 que se presentan discrepancias similares entre los
valores obtenidos con Maxim DI"™ y CCDSoft™ pues el célculo de este parametro
depende del algoritmo utilizado para detectar el centroide del cuerpo y del radio
maximo al que se haya calculado el perfil radial, y dado que existen mdultiples
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maneras de obtener estos datos los valores de FWHM pueden diferir bastante de
un programa a otro.

9.1.2 Resultados de Magnitud. Para analizar los resultados de magnitud se
ejecutaron dos pruebas diferentes, una de ellas consistio en la obtencion de las
curvas de luz de los cuerpos presentes en un conjunto de 200 imagenes de la ya
mencionada estrella FZ-ori. En las figuras 44a y 44b se presentan las curvas
obtenidas para dicha estrella y para otro cuerpo detectado en el mismo conjunto
de imagenes, los resultados obtenidos se comparan con datos proporcionados por
el programa MaxiM DI™ utilizando los mismos cuerpos de referencia y los mismos
radios de apertura que selecciono la aplicacion.

La segunda prueba se llevd a cabo para verificar el funcionamiento de la
aplicacion en imagenes que presentan lo que se conoce como “crowded field” es
decir en las que se detectan una gran cantidad de cuerpos cuya distancia entre si
es muy reducida, en esta prueba se calcul6 el valor de magnitud de cinco cuerpos
diferentes presentes en una imagen del asteroide YU2005 (figura 45), los valores
obtenidos se compararon con resultados proporcionados por el programa
ccDSoft™ y adicionalmente con datos teéricos de catélogos proporcionados por
el programa The Sky (ver tabla 9).
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Figura 44. En color magenta la curva de luz calculada por la aplicacion desarrollada y en color azul la
correspondiente a los datos arrojados por Maxim DI™. a).Curvas de luz correspondientes al cuerpo cuya
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2010-04-21T00:21:11.406

Figura 45. Imagen proporcionada por el Observatorio Astronémico de la Universidad de Narifio

Tabla 8. Datos de magnitud aparente de algunos cuerpos presentes en la imagen analizada.

CCDSoft ™ | Catéalogo

93.69 334.89 11.2745 11.098 10.93
437.4 66.79 12.1106 11.885 12.00
250.14 418.89 12.6114 12.559 12.80
122.65 399.40 13.1002 13.056 13.09
47.88 431.68 13.4637 13.415 13.35

Tabla 9. Error relativo en el célculo de magnitud respecto a los resultados arrojados por los programas
CCDSoft y MaxIim DI.

Pixel X
CENEMM 33489 1.5904%  3.1519%
ET 6679  1.8982%  0.9217%
RN 41889 0.4172%  1.4734%
PN 399.40  0.3385%  0.0779%
THENN 43168 0.3630%  0.8517%
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9.2 RESULTADOS DEL SISTEMA DE CLASIFICACION

En esta seccidbn se evalia la confiabilidad del proceso de extraccion de
pardmetros correspondiente a la etapa inicial del sistema de clasificacion, dicha
evaluacion se lleva a cabo verificando que la funcién utilizada para el célculo del
periodograma arroje buenos resultados y que las frecuencias significativas
obtenidas a través de este procedimiento para cada curva correspondan al valor
de su periodo, adicionalmente como se habia determinado que los parametros
obtenidos de las curvas deben ser lo suficientemente descriptivos como para
realizar una reconstruccion de las mismas a partir de estos, se ejecuta este
proceso y se realizan comparaciones de tres curvas originales con sus tres
reconstrucciones, una vez presentados los resultados obtenidos se procede a
evaluar el desempefio de las diferentes configuraciones de los tres subsistemas
de clasificacion establecidos y se presentan los mejores resultados obtenidos en
cada prueba descrita en la tabla 4; la evaluacion se ejecuta utilizando los
conjuntos de datos de entrenamiento y de validacion que se habian seleccionado
(seccidn 8.4); el conjunto de entrenamiento corresponde a los datos con los que
se llevo a cabo el desarrollo de los sistemas y el de validacion corresponde a los
datos desconocidos para el sistema que se utilizan con el fin de comprobar la
generalizacion del mismo.

9.2.1 Resultados del calculo de periodograma. Para evaluar el desempefio de
la funcién utilizada para calcular el periodograma de la curva utilizando el método
de Lomb-Scargle se compararon los resultados obtenidos con la funcién
mencionada con datos proporcionados por la version de prueba del programa
Peranso® (Period Analysis Software), siendo éste un software especializado en el
andlisis frecuencial de curvas de luz. Las figuras 46 - 49 muestran las curvas
analizadas y los periodogramas obtenidos para cada una de ellas utilizando la
funcién implementada y el programa Peranso; los datos de las curvas hacen parte
de la seccién epoch photometry del catalogo hipparcos, por lo que los datos de
magnitud estan dados en lo que se conoce como magnitudes Hipparcos (Hpmag)
y corresponden aproximadamente con la magnitud visual.

Los datos analizados corresponden a cuatro curvas de luz, tres de ellas de
estrellas variables, de tipos BCEP, MIRA y EW, las dos restantes de un asteroide
y de una estrella constante, los datos de la curva correspondiente a la estrella
variable de tipo EW son los mismos que se utilizaron para evaluar el desempefio
de la aplicacion para la obtencion de curvas de luz y como ya se habia
mencionado fueron proporcionados por el Observatorio Astronémico de la
Universidad de Narifio, las curvas restantes hacen parte de los conjuntos de datos
gue se obtuvieron para el entrenamiento del sistema de clasificacion.

45 / . .
[En linea] Disponible en: www.peranso.com

101



3.96 T T T T 3 3

3.94 -

3.92

WP 00 W GNP o
1

3.9~

e o m0e

3.88

Hpmag
L]

3.86 [~ .

3.84~

tem o o
L]
L]
1

3.82— -
. .
3.8 . -

H .
3.78 r o r r r r

'2.4478 2.448 2.4482 2.4484 2.4486 2.4488 2.449 2.4492
JD x 10°

a)

35 T T

30 - -

25

20

Power

15

10

o

M
o 5 10 15
F (c/d)

b)

Figura 46. a).Curva de luz correspondiente a una estrella variable tipo BCEP. b) Periodograma obtenido por
la aplicacion. c). Periodograma obtenido por el programa Peranso
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En los periodogramas calculados para estas dos curvas se pueden detectar
facilmente picos prominentes que confirman la periodicidad de las curvas y
adicionalmente también se puede observar que dichos picos estan localizados en
las mismas frecuencias en las que se presentan en los periodogramas obtenidos
por el programa Peranso lo que garantiza buenos resultados a la hora de ejecutar
el analisis frecuencial de la curva, pues aunque difieren levemente en su amplitud
esta no es almacenada ni utilizada como parametro de clasificacion por lo que no
se genera ningun error posterior.

En las figuras 48 y 49 nuevamente se confirma la exactitud en los valores de las
frecuencias en las que se presentan los picos mas prominentes del periodograma
y se comprueba el buen desempefio de la funcion de célculo con datos de
diferentes tipos de curvas y diferentes fuentes, pues como se puede observar
estos gréficos difieren de los presentados en las figuras 46 y 47 debido a la
naturaleza de los cuerpos a los que pertenecen estas curvas y de las fuentes de
donde se obtuvieron.

En esta Ultima prueba se presenta el periodograma de una estrella de flujo
constante, cuyo comportamiento no era posible predecir debido a la ausencia de
componentes periodicas en este tipo de curvas, por ello en este caso el
periodograma presenta multiples picos distribuidos aleatoriamente en el rango de
frecuencias analizado, resultados que nuevamente coinciden con los obtenidos
por el programa Peranso, con la ventaja de que la funcién implementada en
matlab se ejecuta con tiempos de procesamiento mucho mas reducidos que los de
dicho programa.
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9.2.2 Resultados de la obtencién de parametros. El primer paso en la
evaluacion de este proceso consisti6 en la comprobacion de las frecuencias
principales obtenidas en el analisis y dado que para las curvas de las estrellas de
tipo BCEP y MIRA analizadas en la seccion anterior existen datos de periodos
registrados en el catadlogo Hipparcos se utilizaron estos valores como datos de
comprobacion; los valores obtenidos en este proceso por el sistema desarrollado y
los registrados en el catadlogo Hipparcos se presentan en la tabla 10 con sus
respectivos errores porcentuales.

Tabla 10. Error en el calculo del periodo estrellas tipo BCEP y MIRA

Periodo Hipparcos | Periodo calculado .
Ciclos / dia Ciclos / dia S ()

| BCEP | 0.173515 0.173523 0.0046

MIRA 334.8 334.59187 0.0622

Una vez verificados los calculos de las frecuencias principales se evaluo la calidad
de los parametros restantes calculando los coeficientes de correlacion entre las
curvas reconstruidas a partir de ellos y las curvas originales, para lo cual se
utilizaron los datos de las curvas, MIRA, y constante que se analizaron en la
seccion anterior y los datos de la curva obtenida por la aplicacién desarrollada
presentados en la seccion 10.1, la seleccion de estos datos se realizé teniendo en
cuenta que estas curvas pertenecen a tres de las diferentes clases analizadas por
el sistema y provienen de diferentes fuentes.
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Figura 70. Reconstruccién inversa de la curva de luz de una estrella MIRA
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En la tabla 11 se muestran los coeficientes de correlacion obtenidos para
anteriores curvas.
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Tabla 11. Coeficientes de correlacién obtenidos para las curvas MIRA, Constante y EW.

- Carelation
Curva .
Correlacion
MIRA 0.999109362590524

0.612987391770616

0.989212208262338

Teniendo en cuenta las graficas 70,71 y sus respectivos coeficientes de
correlacion se puede comprobar que el algoritmo de extraccion de parametros
arroja excelentes resultados en el caso de curvas de luz de cuerpos cuyo flujo sea
variable. Para el caso de curvas de luz de objetos de flujo constante, los
parametros no resultan tan descriptivos debido a la ausencia de componentes
frecuenciales significativas, lo que se ve reflejado en la calidad de la curva de
reconstruccion que si bien es buena es inferior a la de las curvas reconstruidas
para estrellas variables, sin embargo es precisamente esta caracteristica la que se
aprovecha mas adelante como parametro de clasificacion.

9.2.3 Resultados de los sistemas de clasificacion. Las pruebas que se
establecieron en la seccibn 8.4 para cada subsistema de clasificacién
corresponden a las diferentes combinaciones de las técnicas de construccion y
las metodologias de entrenamiento para sistemas neuro-difusos con las
respectivas variaciones de los parametros de cada uno de ellos, en esta seccidn
Unicamente se presentan los mejores resultados obtenidos para cada par técnica -
método, la descripcion y desempefio de todas las pruebas ejecutadas se puede
observar en el anexo A de este documento.

En las graficas 72 a 74 se presentan los porcentajes de aciertos, para datos de
entrenamiento y validacion en cada uno de los subsistemas para las diferentes
configuraciones propuestas y en las tablas 12 a 14 se registra una descripcion
detallada de los parametros de cada una de ellas.
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Figura 72. Porcentajes de aciertos del subsistema de clasificacion Variable — Constante para datos de
entrenamiento y validacion.

Tabla 12. Datos Subsistema de clasificacion Variable - Constante

Prueba | Datos Construccion Entrenamiento | Numero de épocas

Fcart
Conjt Método: clasificacion ANFIS

Subclustering
Rango de influencia: 0.5
Radio de aceptacion: 0.5

Radio de rechazo: 0.15

Conj1 ANFIS 10

. FCM
I Clusteres: 2 AN 0
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100%
99%
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95% i ASTEROIDES TRAIN % de
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93% L1 ASTEROIDES VAL % de
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91% -
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Figura 73. Porcentajes de aciertos del subsistema de clasificacion Variable — Asteroide para datos de
entrenamiento y validacion.

Tabla 13. Datos Subsistema de clasificacion Variable - Asteroide

., . NUmero de
Prueba Datos Construccion Entrenamiento ,
epocas

Fcart Sfam
Método: regresion Vigilancia: 0.750

- .-

Subclustering
Rango de influencia: 0.3 Sfam

VA3 Conj1

Y S Radio de aceptacion: 0.5  Vigilancia: 0.750 10
Radio de rechazo: 0.2
. FCM Sfam
VA7 Conj2 Clusteres: 2 Vigilancia: 0.750 10
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Figura 74. Porcentajes de aciertos del subsistema de clasificacion Variable — Eclipsante para datos de
entrenamiento y validacion.

Tabla 14. Datos Subsistema de clasificacion Variable - Eclipsante

Prueba Construccion Entrenamiento Nu,mero ik
épocas

EV2 Conj2

Fcart

Método: Regresion ANAE 160

EV3

Subclustering
Rango de influencia: 0.3
Radio de aceptacion: 0.5

Radio de rechazo: 0.2

Conj2 ANFIS

FCM

Clusteres: 6 Al

Conj2

N (o2}
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Como se puede observar los mejores resultados en el subsistema de clasificacion
Constante - Variable se obtuvieron para las pruebas CV3 y CV7; para las dos
pruebas se utiliz6 SFAM como algoritmo de entrenamiento y las técnicas de
construccion de los sistemas difusos corresponden a FCART y FCM, aunque los
desempefios son muy similares el sistema final fue implementado utilizando la
prueba CV7 dado que los porcentajes de aciertos en los datos de validacion son
levemente superiores a los del sistema CV3, esto permite deducir que el sistema
posee una mejor generalizacion de las clases y no se apega estrictamente a las
propiedades de los datos de entrenamiento

Para el subsistema de clasificacion Variable - Asteroide los mejores resultados se
obtuvieron en las prueba VA3 y VA5 gque a diferencia del subsistema Constante —
Variable fueron entrenados utilizando ANFIS y se construyeron utilizando
Subclustering y FCM respectivamente; la diferencia entre las dos radica en que
para la prueba VA3 se obtuvieron porcentajes de aciertos del 100% para los datos
de entrenamiento y porcentajes por encima del 90% para los datos de validacion,
sin embargo en la prueba VA5 los porcentajes de aciertos en 100% se obtuvieron
Unicamente para la clase asteroide tanto para datos de validacion como de
entrenamiento, el porcentaje de la clase variable con datos de validacion es el
mismo que en la prueba CV3 y el de datos de entrenamiento es inferior; por esta
razon y buscando nuevamente que el sistema posea una buena generalizacién de
las clases se implementé la prueba VA5.

De manera similar al caso de la clasificacion Constante - Variable los mejores
resultados en el subsistema Variable - Eclipsante se obtuvieron para las pruebas
EV3 y EV7 que corresponden a sistemas construidos mediante FCART y FCM
respectivamente e igualmente entrenados utilizando SFAM, sin embargo a
diferencia del subsistema Constante — Variable, en este caso los porcentajes de
aciertos en los datos de validacion son levemente superiores para la prueba EV3,
por lo que fue ésta la que se implementd en el sistema final.

De este modo el sistema de clasificacién: Constante-Variable, Variable-Asteroide,
Eclipsante —Otra variable quedd implementado con tres configuraciones diferentes
FCM-SFAM, FCM-ANFIS y FCART-SFAM respectivamente, la razon por la cual se
obtuvieron diferentes resultados para cada configuraciéon en cada subsistema y
que por tanto llevo a esta implementacion puede atribuirse a las caracteristicas de
los parametros de las clases que se pretendia diferenciar en cada etapa , pues es
posible deducir que tanto los pardmetros seleccionados en la clasificacion
Constante — Variable como aquellos seleccionados para la clasificacién Variable -
Eclipsante presentaban un traslape considerablemente amplio entre las clases y la
asignacion de una curva especifica a cualquiera de las clases requeria del analisis
de todos los parametros en conjunto, por el contrario para la clasificacion Variable-
Asteroide uno de los parametros posee un traslape minimo y los demas solo se
afiadieron en caso de que se generara algun error en dicho parametro,
adicionalmente se puede reafirmar la hipbtesis de dependencia entre las
caracteristicas de los parametros y la configuracion seleccionada si se observa
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qgue los sistemas de clasificacion Variable — Constante y Variable — Eclipsante
presentaron mejores resultados con el mismo algoritmo de entrenamiento
correspondiente a SFAM y que por el contrario la clasificacion Variable — Asteroide
obtuvo mejores resultados utilizando Anfis, esta dependencia también se puede
explicar si se analiza mas a profundidad los dos algoritmos, por ejemplo, el
entrenamiento mediante ANFIS utiliza el aprendizaje de retropropagacion de las
redes neuronales artificiales para modificar los valores de las funciones de
membresia de acuerdo con la salida requerida, por lo tanto si el conjunto de datos
de entrada es de caracteristicas simples como en el caso de la clasificacion
Variable- Astroides, resultaria ideal trabajar con este tipo de entrenamiento porque
las reglas de inferencia serian sencillas y bastaria con determinar las
caracteristicas adecuadas de las funciones de membresia para obtener buenos
resultados, por el contrario si el comportamiento de los datos es mas complejo
como en el caso de la clasificacion Variable - Constante y Variable-Eclipsante el
conjunto de reglas de inferencia seria mas complicado y obtener los valores
adecuados de las funciones de membresia del sistema no seria suficiente para
conseguir buenos resultados por ello en estos casos el entrenamiento mediante
SFAM resultdé ser una mejor solucion pues en realidad en este algoritmo se
reemplaza la seccion del sistema difuso correspondiente a la evaluacion de las
reglas de inferencia y a la defusificacion de los datos, utilizando en su lugar una
red neuronal cuyo aprendizaje se basa en la teoria de resonancia adaptativa.

En cuanto a las técnicas de construccion los resultados obtenidos no sugieren una
dependencia con las caracteristicas de los conjuntos de entrenamiento, sin
embargo cabe resaltar que se deben seleccionar las condiciones iniciales
adecuadas dependiendo de la técnica utilizada.

10.2.4 Resultados de acople de obtencién y clasificacién de curvas de luz.
Los resultados que se presentan a continuacion corresponden a las pruebas
finales ejecutada sobre el sistema, con las que se pretendia verificar el
funcionamiento tanto de la aplicacion de obtencién de curvas de luz como de la
clasificacion de las mismas trabajando en conjunto, para ello se analizaron un
grupo de doscientas imagenes, en las que se habia capturado la ya mencionada
estrella Fz—ori y un conjunto de trescientas imagenes correspondientes a la
estrella variable HAY — DK; los dos conjuntos fueron proporcionados por el
Observatorio Astronomico de la Universidad de Narifilo. Los datos que se
presentan corresponden a diferentes curvas de luz de algunos de los objetos
presentes en las imagenes, obtenidas por la aplicacion y su respectiva
comparacién con la curva de luz calculada por el observatorio mediante el
programa Maxlm DL. Finalmente se muestra el resultado de la clasificacion de los
cuerpos detectados en los dos conjuntos de imagenes.
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* Variables * Constantes
Asteroides 4 Eclipsantes
Figura 51. Curva de luz de la estrella FZ.Ori.
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Figura 52. Resultado de clasificacion de la estrella FZ - Ori.
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Figura 53. Resultado de clasificacion de la estrella FZ - Ori.

La estrella FZ-ori es una estrella eclipsante tipo p — Lyrae, como se puede
observar en la figura 76 el resultado de la clasificacion es correcto, pues el cuerpo
etiquetado como eclipsante en efecto corresponde a esta estrella, adicionalmente
los datos de magnitud obtenidos para la curva de luz concuerdan con los
arrojados por el programa Maxim DL lo que demuestra el buen funcionamiento del
acople de los dos componentes del sistema.
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Magnitud aparente
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Figura 54. Resultado de clasificacion de la estrella FZ - Ori.
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10. CONCLUSIONES

La implementacion de la aplicacion para la obtencion de curvas de luz permite
demostrar que es posible realizar un analisis fotométrico simultaneo de diferentes
cuerpos presentes en una serie de imagenes haciendo uso de fotometria
diferencial, con una intervencion minima del usuario, logrando que el proceso de
andlisis de imagenes astronémicas sea mas provechoso.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en los calculos fotométricos se
puede afirmar que la precision y asertividad de éstos depende de las diferentes
técnicas utilizadas en los procesos involucrados, como deteccidn de centroide de
los cuerpos, calculo del perfil radial, calculo de FWHM vy calculo del brillo del cielo
circundante, cuya seleccion a su vez depende de las caracteristicas propias de la
imagen analizada.

Con base en la precisién obtenida en la reconstruccion de las curvas a partir de
Sus respectivos parametros, se logré demostrar que el algoritmo desarrollado por
Jan Cuypers para su célculo resulta idéneo para llevar a cabo tareas de
clasificacion pues proporciona conjuntos de datos de tamafio reducido pero con la
informacion suficiente sobre sus caracteristicas mas relevantes.

A pesar de que no se realizaron pruebas utilizando otro tipo de analisis se logro
demostrar que el método de Lomb — Scargle presenta resultados 6ptimos en el
analisis frecuencial de sefales que no poseen una frecuencia de muestreo
constante y que en conjunto con la técnica de preblanqueo presentan una solucién
atractiva a la hora de determinar las componentes frecuenciales de una sefal con
estas caracteristicas.

En cuanto al sistema de clasificacion se demostr6 que los sistemas neuro —
difusos, en general, presentan altos porcentajes de aciertos, siendo una solucién
viable y de buen desempefio que puede ser aplicada para desarrollar sistemas
con requerimientos similares en diferentes areas, y aun mas en la clasificacién de
sefales

Respecto a los algoritmos neuro — difusos utilizados para la clasificacion se logro
establecer que su desempefio depende en gran medida de las caracteristicas de
las clases que se pretende diferenciar y del comportamiento de los datos de
entrada al sistema, por ejemplo en el caso de ANFIS se obtuvieron muy buenos
resultados con datos cuyo traslape entre clases era reducido y con los que podria
obtenerse buenos resultados incluso si se analizaban de manera individual, por el
contrario cuando se trabajaron datos de entrada con traslapes amplios entre
clases y cuya salida solo podia establecerse a través de un andlisis en conjunto de
todos ellos, se obtuvieron mejores resultados utilizando SFAM.
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Dado que la aplicacion de los algoritmos neuro-difusos de entrenamiento requeria
de la existencia previa de un sistema de inferencia difuso también se pudo
determinar que las técnicas de clustering como FCM vy Subclustering y el uso de
arboles de decisiéon (FCART) son una herramienta eficaz en la construcciéon de
este tipo de sistemas, sobre todo cuando la observacion y el analisis de los datos
y clases no son suficientes para determinar la condiciones éptimas del sistema, de
igual manera comparando los desempefios obtenidos utilizando las tres técnicas
mencionadas se puede observar que el uso de FCM y Subclustering resulta
conveniente cuando se pueden establecer adecuadamente sus condiciones
iniciales, en el caso de FCM el numero de clusteres y en el de subclustering los
parametros de radio de aceptacion y rechazo y el rango de influencia, por el
contrario FCART no requiere de un conocimiento estricto de alguna condicion
previa por lo que resulta util cuando el comportamiento de los datos de entrada es
muy complejo y resulta dificil establecer caracteristicas previas.

La implementacion final permite establecer que la union del andlisis fotométrico y
la clasificacidbn de curvas de luz en un solo sistema provee al Observatorio
Astronomico de la Universidad de Narifio de una herramienta de gran utilidad en el
analisis de imagenes astronémicas pues no solo brinda la posibilidad de llevar a
cabo analisis fotométrico de cuerpos celestes si no que también permite ejecutar
funciones de analisis frecuencial y clasificacién de curvas de luz que optimizan el
procesamiento de los datos obtenidos de los trabajos investigativos llevados a
cabo en él.
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11. RECOMENDACIONES

Los aportes que se pueden realizar desde la ingenieria al campo de la astronomia
y de manera mas especifica al campo de la fotometria estelar son innumerables,
por esta razén también son varios los desarrollos futuros que se pueden llevar a
cabo a partir del presente trabajo con el fin de brindar mas herramientas al
Observatorio Astronémico de la Universidad de Narifio para desarrollar sus
trabajos investigativos.

Inicialmente se propone dotar a la aplicacion de obtencién de curvas de luz de
dos funciones adicionales, una que le permita corregir los errores generados por el
limite de saturacion del sensor CCD de la camara utilizando algoritmos
estadisticos de extrapolacion de datos u otra técnica de prediccion y otra que
permita llevar a cabo rastreo de cuerpos celestes en movimiento haciendo posible
su anélisis fotométrico.

La aplicacion de obtencién de curvas de luz requiere de informacion de tipo
astrométrico que le debe suministrar el usuario mediante el uso de software
especializado como TheSky y CCDSoft, por lo que se sugiere complementar su
funcionamiento con una aplicacion que permita obtener este tipo de informacion a
través del uso de catalogos astronémicos, proporcionandole independencia a la
aplicacion.

El calculo de los parametros que se usan como datos de entrada al sistema de
clasificacion se basa en el analisis frecuencial de la curva de luz que se lleva a
cabo utilizando el método del periodograma de Lomb — Scargle, sin embargo
existen diferentes métodos y algoritmos que se pueden utilizar con este propésito
(PDM, Lafler Kinman, Wavelet, etc) por lo que una investigacion que evalle y
compare las caracteristicas de estos resultaria util para ofrecerle al usuario mas y
mejores opciones de analisis e incluso puede generar un mejor desempefio del
sistema de clasificacion.

Finalmente se propone incrementar el numero de clases que puede diferenciar el

sistema permitiéndole detectar estrellas variables de tipos diferentes al eclipsante,
como estrellas pulsantes tipo MIRA, Cepheidas, RR-lyrae, entre otras.
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ANEXOS

ANEXO A. ESPECIFICACIONES DE LA CAMARA CCD SBIG Modelo STL-

1001E

Model STL-1001E Typical Specificaitons

CCD SPECIFICATIONS

Imaging CCD Kodak Enhanced KAF-1001E

Pixel Array 1024 x 1024 pixels, 24.6 x 24.6 mm
Total Pixels 1.0 million

Pixel Size 24 x 24 microns

Full Well Capacity 150,000 e-

(NABG)

Dark Current

34 e-/pixel/second at 0 degrees C (~1e-/pixel/second at —
30 degrees C)

Antiblooming

NABG only

READOUT SPECIFICATIONS

Shutter Electromechanical

Exposure 0.11 to 3600 seconds, 10ms resolution
Correlated Double Yes

Sampling

A/D Converter 16 bits

A/D Gain 2.2e /ADU

Read Noise 15e RMS

Binning Modes 1x1,2x2,3x3

Full Frame Download | 2.5 seconds

SYSTEM SPECIFICATIONS

Cooling - standard

Two-Stage Thermoelectric, Water Assist, -50 C from

Ambient Typical

Temperature +0.1°C

Regulation

Power 10 - 18VDC, 12VDC nominal, Universal AC to 12VDC
desktop supply

Computer Interface USB 1.1

Computer Windows 95/98/NT/2000/Me/XP
Compatibility
Guiding Dual CCD Self-Guiding Standard, Remote Guiding Head
Optional
PHYSICAL SPECIFICATIONS
Dimensions \ 6.5x6 x3.5” (16.5 x 15.2x8.9cm)
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Weight

4 pounds (1.8 Kg) without filters

Internal Filter Carousel

5 positions for 48mm threaded cells or 2” unmounted
filters (optional)

Mounting

2” nosepiece included

Backfocus

Approximately 1.7 inches (~4.3 cm) with 2" nosepiece
attached

ANEXO B. ESPECIFICACIONES DE LA CAMARA CCD SBIG Kodak KAF-
0402ME + TI TC-237

CCD Kodak KAF-0402ME + Tl TC-237
Pixel Array 765 x 510 pixels

CCD Size 6.9 x 4.6 mm

Total Pixels 390.000

Pixel Size 9 x 9 microns square

Full Well Capacity |~100,000e

Dark Current

le- / pixel / sec at 0°C

Antiblooming Optional (KAF-0402LE)
Readout Specifications
Shutter Electromechanical
Exposure 0.12 to 3600 seconds, 10ms resolution
Correlated Double
Sampling Yes
A/D Converter 16 bits
A/D Gain 2.3e- /| ADU
Read Noise 15e- RMS

Binning Modes

1x1,2x2,3x3

Pixel Digitization
Rates

Up to 420,000 pixels per second with USB 2.0

Full Frame
Download

~1 second

System Specifications

Cooling — standard

Single Stage Thermoelectric, Active Fan, Water Assist, -
45°C from Ambient Typical with water, -35°C w/air only

Temperature
Regulation +0.1°C
5VDC at 1.5 amps, +/-12VDC at 0.5 amps, power supply
Power included
Computer Interface |USB 1.1
Computer
Compatibility * Windows 98 / 2000 / Me / XP, « Mac OSX
Guiding Dual CCD Self-Guiding with built-in TC-237 CC
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Physical Dimensions

Optical Head 5 inches diameter x 3 inches 12.5 cm diameter x 7.5 deep
CPU All electronics integrated into Optical Head, No CPU
Mounting T-Thread, 2” nosepieces included

Weight Approx. 2 pounds (0.9kg)

Backfocus (C-mount

compatible) 0.92 inches (2.3 cm)
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ANEXO C. Manual de usuario LCC UDENAR

AYUDA

CONTENIDO

Introduccion
1. Cémo usar LCC UDENAR

2. Barra de menu

3. Barra de herramientas

4. Acerca de fotometria
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INTRODUCCION

Permite realizar el analisis fotométrico de una o varias imagenes, a la vez que
realiza una clasificacion de los cuerpos que se detecten entre los tipos de
estrellas: Constante, Variable- Eclipsante, Asteroide, Otra variable.
Adicionalmente, LCC UDENAR permite cargar la curva de luz de un objeto
celeste y realizar su respectiva clasificacion.

Espacio necesario en disco: 3.10 MB
Memoria minima: 1GB
Sistema operativo: Windows 32 bits
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1. Cémo usar LCC UDENAR

A continuacion se describe el procedimiento basico para llevar a cabo un analisis
fotométrico completo de un numero definido de imagenes astronomicas, asi
mismo se describe el proceso para clasificar los objetos celestes que se detecten
en las mismas.

1.1Inicio

Justo en el momento en que se abre el programa, se muestra un
mensaje de bienvenida con informacion béasica acerca él.
Adicionalmente es posible seleccionar la opcidén de visualizar mensajes
de ayuda paso a paso. (Ver Figura 1).

LCC UDENAR

LCC UDEMAR permite realizar el
analisis fotométrico de una o varias
fotografias, a la wvez que realiza una
clasificacién de los cuerpos que se
detecten entre los tipos de estrellas:

Constante, Variable - Eclipsante,

Asteroide, Otra variable.

Espacio necesario en disco; 310 ME

Memoatia minima: 156

Sistetna operativo: Windows 32 bits
& Dezea visualizar la ayuda paso a paszo ¥

Si

Mo

Figura 1. Mensaje de bienvenida
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1.2Cargar unaimagen o varias imagenes

Para iniciar un analisis, es necesario seleccionar la imagen o las imagenes a las
cuales se requiere realizar el andlisis fotométrico, en cualquiera de los dos casos
se debe acceder al menu Archivo, Cargar imagenes (ver figura 2) y hacer clic
sobre la etiqueta correspondiente. Una opcion alternativa en caso de que se desee
cargar varias imagenes es hacer clic en el icono Cargar imagenes de la barra de
herramientas.

'll LCC UDENAR

Analizar Lyuda

Cargar imagenes L Cargar wvarias imagenes
Exportar Cargar una imagen
Cerrar Ctrl+C

Figura 2. Cargar una o varias imagenes

En cualquiera de los tres casos, se despliega una ventana que permite seleccionar
la imagen o las imagenes de forma rapida y sencilla (Ver figura 3).

& -sms =5
Buscaren: | |, fazzNbenvia E] - c¥ EB~
s Nombre . Fecha de moddfica... Tipo
Sw":fﬂ” 000000.GCVS_FZ__ ORLREDUCED.FIT 25/04/201105:53 ... Archivo A
00000001.GCVS_FZ__ ORLREDUCED.FIT 25/04/2011 05:53 ... Archivo fl
" 00000002.GCVS_FZ___ ORLREDUCED.FIT 25/04/2011 05:53...  Archivo Fl
Eacltods 00000003.GCVS_FZ___ORLREDUCED.FIT 25/04/201105:53 ... Archivo fl
00000004.GCVS_FZ___ ORLREDUCED.FIT 25/04/2011 05:53 ...  Archivo A
= _00000005.GCVS_FZ__ORLREDUCED.FIT 25/04/201105:53...  Archivo I
Bblotecas 00000006.GCVS_FZ___ORLREDUCED.FIT 25/04/2011 05:53 ... Archivo Fl
A __00000007.GCVS_FZ___ ORLREDUCED.FIT 25/04/2011 05:53 ... Archivo Fl
s 00000008.GCVS_FZ__ ORLREDUCED.FIT 25/04/201105:53 ... Archivo A
Equipo
B )
A
Red
« [ ’
Nombre:  [000000.GCVS_FZ__ ORIREDUCED FIT--00000001~] | 2o |
To [cFm ~] _ Cances |

Figura 3. Seleccionar imagenes que se van a cargar al programa
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Una vez las imagenes han sido cargadas al programa, se debe indicar cobmo se
desea proporcionar la informacion relacionada con las magnitudes de los cuerpos
que seran usados como referencia, ya sea a través del encabezado o
ingresandolas de forma manual con la ayuda de un programa fotométrico.

En el panel Informacién de la ventana principal se encuentra una lista con el
nombre de cada una de las imagenes previamente cargadas y dos botones:
Informacidén y Ver, los cuales permiten acceder al encabezado y visualizar la
fotografia seleccionada de la lista respectivamente (ver figura 4).

‘Bl LCC UDENAR

Archivo Lyuda
j ,:ﬁ Datos importados  » '@

Analizar fotografias

— Informacian

000000.GCWS_FZL_ .
00000001 .GCWS_FE__

00000002.GCEVS_FZ__

00000003.GCWS_FE__ Informacian
00000004 . GCWS_FZ_
00000005.GCWS_FZ__
00000006.GCWS_FE__ Wer
00000007 . GCWS_FZ_

NONONNNR GCWVsS FF i
4 T 3

m

i

Se ha importado el Archivo :

GCWE39 xlz

Figura 4. Panel informacion de la ventana principal

1.3Importar archivo

Los programas CCDSoft y TheSky6 permiten realizar un analisis
fotométrico de imagenes astronémicas, dicho analisis arroja una tabla de
datos correspondiente a los objetos conocidos (ver figura 5), sus
coordenadas correspondientes a declinacion y ascension recta y su
posicion en la imagen; estos datos pueden ser almacenados en una hoja de
calculo (.xIs) que sera precisamente el archivo que se importara a LCC
UDENAR.
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[Mlmrmﬂry for 16 REDUCED FIT = ol %
rage cacter B6h 41m 4) 34y <270 4 25000 S 0 Stars wnad n sohacn 64

wrage sooke (arceeca pond 1 8) AMS X 0

Poston angle (" Som Nosy: £821 AMSY oR

‘ ]m c‘.m mcnm S Lguacorial Cosrdinates | dmage X mvm‘

Figura 5. Datos proporcionados por CCDSoft y TheSky

Existen dos alternativas para importar el archivo en formato .xIs que proporcionan
los programas fotométricos CCDSoft y TheSky, la primera: desde el menu
Analizar, Datos importados, Importar archivo... (Ver figura 6), y finalmente
haciendo clic en el icono Importar de la barra de herramientas.

En cualquier caso, se despliega una ventana que permite seleccionar el archivo

deseado.
Archivo FAoyuda
h:l @ Datos importados  k Importar &rchivo..,
Analizar fotografias Abrir Archivo importada
Borrar datos importados
— Infarmacion

000000.GCVS_FZ_ .
00000001 .GCWS_FZI__
D0000002.GCVWS_FZ__
00000003.GCVS_FZ__|
00000004 .GCVS_FZ__
D0000005.GCVS_FZ__
D0000006.GCVS_FZ__ \er
00000007 .GCWS_FZ__

nnooonngs Gowvs FF
4 T 3

n

Figura 6. Importar archivo desde el menu analizar
1.4Analizar imagenes

Para el analisis fotométrico, es necesario haber cargado previamente las
imagenes a las que se va a realizar dicho analisis y el archivo (.xIs) suministrado
por los programas CCDSoft y TheSky. Existen dos formas de indicar a LCC
UDENAR que debe iniciar el andlisis correspondiente, desde el menu Analizar,
Analizar imagenes (ver figura 7) o desde la barra de herramientas haciendo clic en
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el icono Analizar imagenes. En cualquier caso, aparecera un aviso indicando que
el sistema estd procesando y se debe esperar hasta que éste desaparezca para
continuar. .

LCC UDENAR

Archivo Lopuda
_1 Ij Datos importados  # @

Analizar fotografias

— Informacian

000000GCVS_FZ___ »
00000001 .GCVS_FZ__
00000002.GCVS_FZ__
00000003.6CVS_FZ_| | [nformacian
00000004 GCVS_FZ__

00000005 .GCVS_FZ__
00000006.GCVS_FZ__ Ver
00000007 GCVS_FZ__

NOO00007 GEWVS FF il
{ T 3

m

Se ha importado el Archivo :

GCWEE9 xlz

Figura 7. Analizar imagenes desde menu

En caso de que inmediatamente después de cargar las imagenes al programa se
haya seleccionado la opcion de ingresar manualmente los datos correspondientes
a las magnitudes de los cuerpos de referencia, LCC UDENAR proporciona
informacion de coordenadas rectangulares y celestes de los objetos estelares que
se usaran como referencia y permite visualizar la fotografia respecto a la cual se
realiza todo el analisis, sefialando en la misma el cuerpo del cual se esta pidiendo
la magnitud. Adicionalmente indica el filtro con el cual han sido tomadas las
imagenes. El usuario debe apoyarse en un programa fotométrico para identificar el
objeto sefialado y obtener informacién del mismo, una vez hecho esto, debe
verificarse que éste no sea un objeto variable e ingresar su magnitud, en caso de
serlo se debe marcar la opcion Descartar cuerpo de referencia y pulsar el botén
Aceptar (ver figura 8).
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Figura 8. Ingresar magnitudes manualmente

Si por el contrario, se ha seleccionado la opciébn de que se obtengan las
magnitudes de los cuerpos de referencia directamente del encabezado, el
programa mostrara un panel de informacion relacionado con la posicion x, y de los
cuerpos y sus correspondientes magnitudes, de igual forma sefiala dichos cuerpos
en la fotografia respecto a la cual se realiza todo el andlisis. Con ésta informacién
el usuario debe usar un programa fotométrico para verificar qué objetos son tipo
variable, en cuyo caso debera eliminarse del analisis mediante el boton Eliminar
cuerpo (ver figura 9). Una vez se descarten los objetos celestes de tipo variable,
debe pulsarse el boton continuar.
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Figura 9. Magnitudes contenidas en el encabezado
1.5Seleccionar cuerpo y radio de apertura

Una vez el sistema posee la informacion de las magnitudes de los cuerpos de
referencia ya sea que hayan sido ingresadas por el usuario o se hayan usado
directamente del encabezado, LCC UDENAR permite visualizar en la fotografia los
cuerpos que fueron detectados marcandolos con color azul y los de referencia con
color rojo. Simultaneamente se muestra un panel que contiene una lista con la
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posicion (X, y) de los objetos celestes detectados por el sistema, la cual esta
ordenada de forma ascendente segun el radio de apertura; y algunos botones
tales como: Obtener curva de luz, Analisis fotométrico y Exportar.

* Objete de referencia
* Objeto desconocido

Figura 10. Lista de cuerpos detectados por LCC UDENAR

Para visualizar el radio de apertura de algun cuerpo especifico junto con el radio
usado como referencia para el mismo, se debe seleccionar dicho objeto de la lista,
como se habia mencionado antes, en la fotografia se marcard en color azul el
cuerpo a analizar y en rojo los que se han usado como referencia (ver figura 10).
El programa realiza una representacion grafica de su flujo en funcién del radio de
apertura, conocida como perfil radial (ver figura 11), que puede verse
seleccionando la opcion: Radio por defecto ubicada en la parte inferior del panel.
Adicionalmente, es posible cambiar el radio que se ha usado en el andlisis de
dicho objeto, mediante la opcidén: Cambiar radio de apertura que de igual manera
mostrara el perfil radial correspondiente a dicho radio.
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Figura 11. Representacion tridimensional del Perfil radial
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1.6 Anélisis fotométrico

Esta opcion permite realizar un andlisis de todos los cuerpos detectados por el
sistema, es decir, el célculo de su magnitud y también la clasificacion de los
mismos entre las clases: Constante, Variable-Eclipsante, Asteroide y Otra
Variable. Lo anterior usando el radio de apertura que ha sido definido por el
sistema. Para dicho analisis, LCC UDENAR pregunta al usuario si desea usar la
frecuencia expresada en ciclos por dia por defecto (15) o si prefiere cambiarla. A
continuacion muestra el niumero de muestras obtenidas con el ofac por defecto, el
cual también puede ser modificado por el usuario (ver figura 12).

A continuacion se indica el ndmero de
muestras con el sobremuestreo por
defecto, pulse Aceptar para continuar
0 cambie el valor de este parametro

para volver a calcular el niimero de
muestras

Mimero de a4
muesttas

100

| Calcular muestra

Aceptar

Figura 12. Modificar Sobremuestreo y calcular nimero de muestras

Sobremuestreo por...

1.7Exportar informacion

Una vez se ha completado el analisis fotométrico el cual abarca la totalidad de los
cuerpos, es posible exportar dicha informacién como una hoja de calculo, es decir
en formato .xls. El cual est4 organizado de la siguiente manera: en la hojal se
encuentran bloques correspondientes a cada cuerpo detectado por el sistema, los
cuales contienen las coordenadas rectangulares (x,y) de dicho cuerpo, el tipo de
objeto celeste al cual corresponde y la magnitud de los mismos distribuida segun
las imagenes en las cuales el objeto se ha detectado. En una hoja independiente,
llamada InfoFoto, se encuentra la informacion del encabezado de la fotografia
respecto a la cual se ha realizado el analisis.

1.80btener curva de luz

Para obtener la curva de luz de un cuerpo, debe seleccionarse éste previamente
junto con su radio de apertura, ya sea el radio por defecto o alguno contenido en la
lista desplegable. Luego debe pulsarse el botén: Obtener curva de luz.
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Inmediatamente aparece la ventana “”, en donde finalmente es posible visualizar la
grafica de la magnitud respecto al tiempo (Ver figura 13).

S b e v g ot CURVA DE LUZ

140 e 2) T T —

‘3
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Figura 13. Curva de luz

En esta ventana se encuentran dos paneles, el primero de ellos contiene
informacion acerca de las imagenes en las cuales el cuerpo ha sido detectado
junto con sus respectivas magnitudes, el segundo panel se compone de los
botones: Curva de luz, Guardar gréafico, Exportar, Clasificar, Regresar y Cerrar.

El boton Clasificar, permite ubicar al cuerpo que se esta analizando en una de las
clases o tipos de cuerpos celestes soportados por LCC UDENAR: Constante,
Variable, Eclipsante o Asteroide. Una vez se ha hecho clic sobre él, se muestra un
nuevo panel en donde se encuentra precisamente el tipo de objeto celeste,
informacion relacionada con los datos que se hizo el andlisis frecuencial
(frecuencia maxima, ofac y numero de muestras) y dos botones adicionales que
permiten obtener la representacion del periodograma y una reconstrucciéon inversa
de la curva.

El boton Curva de luz, realiza una grafica de la magnitud obtenida en cada
fotografia cargada a LCC UDENAR respecto al tiempo de la misma.

El boton Guardar grafico, despliega una ventana que permite seleccionar un
directorio para guardar en formato .gif o .jpg la grafica que actualmente se esté
mostrando, ya sea la curva de luz, el periodograma o la reconstruccién inversa de
la curva.

El boton Exportar, permite escribir en una hoja de calculo (.xIs) los datos
correspondientes al cuerpo seleccionado de la lista, tales como las imagenes en
las que se ha detectado el mismo, sus respectivas magnitudes y la clase en la cual
ha encajado dicho objeto celeste.

El boton Regresar, permite visualizar la ventana principal de LCC UDENAR sin
cerrar la actual.
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Finalmente el botdn Cerrar, pregunta al usuario si se desea guardar el analisis que
se ha realizado de dicho cuerpo, en cuyo caso se verifica si se ha cambiado el
radio de apertura del cuerpo y se reemplazan los datos calculados para el radio
asignado por defecto, en cuyo caso se exportan los datos a un archivo .xIs.
Seguidamente se cierra la ventana actual y se regresa a la ventana principal de
LCC UDENAR.

2. Barrade menu

La barra de menus se encuentra ubicada en la ventana principal de LCC
UDENAR. A continuacion se describen las funciones que cumplen cada uno de
los menus y submendus.

2.1Menu Archivo

El mena Archivo, agrupa las funciones Cargar imagenes, Cargar curva de luz,
Exportar y Cerrar. Inicialmente se encontrardn activas las funciones Cargar
imagenes, Cargar curva de luz y Cerrar, Exportar estara disponible Unicamente si
se han cargado las imagenes con las cuales se va a trabajar y se ha realizado el
analisis fotométrico correspondiente.

2.1.1 Cargar imagenes

Este submenu agrupa las funciones: Cargar una fotografia y Cargar varias
imagenes. Estas funciones permiten seleccionar la imagen o las imagenes
en formato FITS a las cuales se requiere realizar el analisis fotométrico.
Para lo anterior, el usuario debe seguir los siguientes pasos:

a. Seleccionar el menu Archivo y hacer clic sobre la etiqueta con el mismo

nombre.

b. De la lista desplegada seleccionar el submenu Cargar imagenes y hacer
clic sobre la etiqueta correspondiente dependiendo si se desea cargar
varias imagenes o solo una.

c. Aparecerd una ventana que permite seleccionar la imagen o las
imagenes que se deseen cargar, en cuyo caso se debe hacer clic sobre
la primera imagen de la lista y seleccionar las demas con Shift sostenido
y la tecla down hasta llegar a la ultima.

d. Para finalizar debe pulsar el boton Abrir.

Ademas de realizarse correctamente la carga de las imagenes en el
sistema, este submenu habilita la funciéon Importar Archivo... del menu
Analizar, el icono Importar de la barra de herramientas, y el panel
informacion de la ventana principal. En él se encuentra una lista que
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contiene el nombre correspondiente a cada una de las imagenes
seleccionadas anteriormente, y dos botones, Informacion y Ver, los cuales
permiten tener acceso al encabezado y visualizar la fotografia seleccionada
respectivamente.

2.1.2 Exportar

Esta etiqueta se activa Unicamente después de que se haya realizado el
andlisis fotométrico de cada cuerpo detectado por LCC UDENAR. Su
funcién es exportar los datos resultantes del analisis de fotometria como
una hoja de calculo (.xIs), el cual esta organizado de la siguiente manera:
en la hojal se encuentran blogues correspondientes a cada cuerpo
detectado por el sistema, los cuales contienen las coordenadas
rectangulares (x,y) de dicho cuerpo, el tipo de objeto celeste al cual
corresponde y la magnitud de los mismos distribuida segun las imagenes
en las cuales se ha detectado la presencia de dicho objeto. Adicionalmente,
en una hoja independiente llamada Infolmagen, se encuentra la informacion
del encabezado de la fotografia respecto a la cual se ha realizado el
andlisis.

El usuario debe seguir los siguientes pasos para exportar los datos
obtenidos por LCC UDENAR después del andlisis fotométrico.

a. Seleccionar el menu Archivo y hacer clic sobre la etiqueta con el mismo

nombre.

b. De la lista de etiquetas desplegada seleccionar Exportar y hacer clic
sobre ella con el botdn izquierdo del mouse.

c. Se desplegara una ventana en la cual se debe seleccionar el directorio
en el que se desea guardar el archivo y darle un nombre al mismo.

d. Pulsar el botén Aceptar de la ventana.

2.1.3 Cerrar

La funcion cerrar permite al usuario salir de LCC UDENAR. En caso de que
se hayan cargado datos al sistema y se haya realizado un analisis completo
del mismo, el usuario tiene la opcion de salvar los datos exportandolos
como un archivo en formato .xlIs. Para ello, el usuario debe:

a. Seleccione el menu Archivo, haciendo clic en el panel de control con el

boton izquierdo sobre la etiqueta del mismo nombre.

b. En la lista de funciones, seleccione Cerrar, haciendo clic en la etiqueta
del mismo nombre, después de lo cual el sistema verifica si se ha
realizado un analisis completo y pregunta al usuario si desea exportar
los datos obtenidos, en tal caso el sistema ejecuta la funcion Exportar,
en caso contrario simplemente se cerrara el programa.
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2.2Menu Analizar

El mend Analizar, agrupa las funciones Datos importados y Analizar
imagenes. La primera funcion se activa Unicamente después de haber
cargado las imagenes al sistema y Analizar imagenes esté disponible solo
si se ha importado el archivo proporcionado por los programas CCDsoft y
TheSky6.

2.2.1 Datos importados

Este submena contiene tres funciones: Importar archivo, Abrir archivo
importado y Borrar Archivo importado. A continuacion se explicara cada una
de ellas.

2.2.1.1 Importar archivo

Esta funciébn permite importar una hoja de calculo (formato .xIs) que
proporcionan en conjunto los programas CCDsoft y TheSky6, dicho archivo
corresponde a una tabla de datos con la informacion de los objetos
estelares conocidos, sus coordenadas correspondientes a declinacion y
ascension recta y su posicién en la imagen. Para importar el archivo el
usuario debe seguir los siguientes pasos:

a. Seleccionar el Menu Analizar y hacer clic sobre él para que se

despliegue la lista de los submenus correspondientes al mismo.
b. Seleccionar el submenu Datos importados y hacer clic sobre la etiqueta
con el mismo nombre.
Seleccionar la funcion Importar archivo y hacer clic sobre ella.
d. Aparece una ventana la cual permite seleccionar el archivo a importar,
selecciénelo y pulse al botdén Abrir.

o

La Submenua Importar archivo, ademas de su funcionalidad bésica, activa
tanto el submenu Analizar imagenes perteneciente al menu Analizar como
al icono Analizar imagenes de la barra de herramientas. Adicionalmente el
panel INFORMACION ubicado en la pantalla principal de LCC UDENAR
indica el nombre del archivo que ha sido importado.

2.2.1.2 Abrir archivo importado

Esta funcién usa el programa Microsoft Office Excel para abrir el archivo
gue se ha importado anteriormente. Este submenu esta disponible después
de importar un archivo. A continuacion se describe el procedimiento a
seqguir:
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a. Seleccionar el Menu Analizar y hacer clic sobre la etiqueta con el mismo
nombre.

b. Seleccionar la etiqueta Abrir Archivo importado y hacer clic sobre la
misma.

c. Finalmente el programa mostrara el archivo usando el programa
Microsoft Office Excel.

2.2.1.3 Borrar archivo importado

Esta funcidn permite borrar el archivo que se ha importado y esta disponible
Unicamente después de haber importado un archivo. El procedimiento a
seguir se describe a continuacion.

a. Seleccionar el Menu Analizar y hacer clic sobre él para que se

despliegue la lista de los submenus correspondientes al mismo.
b. Seleccionar el submenu Datos importados y hacer clic sobre la etiqueta
con el mismo nombre.
c. Seleccionar la etiqueta Borrar archivo importado y hacer clic sobre ella.
d. Finalmente, el programa borrar& el archivo antes importado.

Adicionalmente ésta funcion desactiva las funciones Abrir archivo
importado y Borrar archivo importado, al tiempo que activa el submenu
Importar Archivo y al icono Importar de la barra de herramientas para que
el usuario pueda importar un nuevo archivo con las especificaciones
requeridas.

2.2.2 Analizar imagenes

Esta funcion se encarga principalmente de realizar el andlisis fotométrico.
Esta disponible Unicamente después de haber cargado las imagenes a las
que se va a realizar dicho analisis e importado el archivo (.xIs) suministrado
por los programas CCDSoft y TheSky, condiciones que pueden verificarse
en el panel Informacion de la pantalla principal de LCC UDENAR. El
procedimiento se describe el procedimiento:

a. Seleccionar el Menu Analizar y hacer clic sobre él.

b. Seleccionar la funcion Analizar imagenes y hacer clic sobre la misma.

c. LCC UDENAR muestra un mensaje de aviso indicando que se
encuentra procesando la informacion.

d. El usuario debe esperar hasta que el aviso desaparezca, que es
precisamente cuando se termina el analisis.

141



2.3Menu Ayuda

Esta funcion muestra un documento de ayuda respecto al uso de LCC
UDENAR y algunos apuntes basicos acerca de fotometria y clasificacion.
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3. Barra de herramientas

La barra de herramientas se encuentra ubicada en la ventana principal de
LCC UDENAR, en la parte inferior de la barra de menu, a continuacion se
describe cada uno de los iconos de la misma.

3.1 Cargar imagenes & &

Este icono permite cargar varias imagenes a LCC UDENAR, las cuales
deben estar en formato FITS que corresponde al formato de datos mas
usado en astronomia. Al hacer clic sobre €l, se abre una ventana en la cual
se puede seleccionar tantas fotos como se desee. Adicionalmente éste
icono activa la funcion Datos importados e Importar archivo del menu
Analizar y el icono de la barra de herramientas

3.2 Importar archivo o Este icono permite cargar varias imagenes a
LCC UDENAR, las cuales deben estar en formato FITS que corresponde al
formato de datos mas usado en astronomia. Al hacer clic sobre él, se abre
una ventana en la cual se puede seleccionar tantas fotos como se desee.
Adicionalmente éste icono activa la funcion Datos importados e Importar
archivo del menu Analizar y el icono de la barra de herramientas.

3.3 Analizar imagenes BS Esta funcion se encarga principalmente de
realizar el andlisis fotométrico. Esta disponible Unicamente después de
haber cargado las imagenes a las que se va a realizar dicho andlisis e
importado el archivo (.xIs) suministrado por los programas CCDSoft y
TheSky, condiciones que pueden verificarse en el panel Informacién de la
pantalla principal de LCC UDENAR.

3.4 Obtener curva de luz / Este icono permite obtener la curva de luz
del cuerpo seleccionado de la lista, desplegando una nueva ventana
llamada Clasificacion que adicionalmente tiene otras funciones (ver COMO
USAR FAZZ, numeral 7)

+

3.5 Acercar  Esta herramienta permite realizar un ajuste a la escala de
visualizacion de la imagen, haciendo un acercamiento a la fotografia que se
esté visualizando en ese momento. Para eso debe seleccionarse dicha
herramienta y hacer clic sobre la imagen.

3.6 Alejar  Esta funcién ajusta la escala de visualizacion de una imagen,
haciendo una reduccion de la misma. El procedimiento es similar al de la
funcion Acercar.
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!
3.7 Informacién cursor ™ Esta herramienta proporciona informacién

acerca de la posicion en X y en Y respecto de una imagen. Esta debe ser
seleccionada y posteriormente se debe hacer clic sobre el punto del cual se
desea informacion.

3.8 Desplazar Permite realizar un desplazamiento por la imagen en
caso de que ésta haya sufrido un ajuste en su escala de visualizacién. El
procedimiento a seguir es el siguiente:

a. Haga clic sobre el icono ubicado en la barra de herramientas.

b. Ubique el cursor sobre la imagen en la cual desea desplazarse.

c. Haga clic sostenido sobre la imagen mientras desplaza el cursor en la
direccion que desee desplazarse.

3.9 Ayuda 7 Esta funcion muestra un documento de ayuda respecto al

uso de LCC UDENAR vy algunos apuntes basicos acerca de fotometria y
clasificacion.
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4. FOTOMETRIA ESTELAR

En este capitulo se ilustran algunos conceptos fundamentales acerca de
fotometria estelar, asi mismo se describen algunos procedimientos que permiten
comprender el proceso de obtencion de curvas de luz de cuerpos celestes, siendo
ésta una etapa estrictamente necesaria para su posterior clasificacion.

4.1FUNDAMENTOS DE FOTOMETRIA

La fotometria estelar se conoce como una técnica instrumental utilizada en
astronomia para determinar el brillo o flujo emitido por un cuerpo celeste en
forma de radiacién electromagnética, el equipo basico necesario para su
aplicacion actualmente consta de un telescopio, una camara CCD y un
computador con software especializado; teniendo en cuenta que esta
técnica permite mediciones cuantitativas de flujo, se puede afirmar de
manera simplificada que el telescopio actia como un colector de fotones y
la cAmara como un detector y transductor que genera una sefial eléctrica
proporcional a la cantidad detectada de los mismos; el software se encarga
de acondicionar y procesar la informacion que le proporciona la camara.

Telescopio

Detector

Filtro

Atmosfera

Figura 1. Esquema de un sistema basico para fotometria

Especificamente la funcion de transductor es ejecutada por el dispositivo de
carga acoplada CCD (Charged Coupled Device), alojado en la camara;
dicho dispositivo es un chip de silicio sensible a la luz y esta dividido
eléctricamente en un gran nimero de piezas independientes denominadas
pixeles (ver figura 2), permitiendo a la camara generar una imagen digital
correspondiente a una matriz de nimeros, uno por cada pixel, siendo cada
numero proporcional a la cantidad de luz que incidié sobre el pixel, por lo
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gue adicionalmente la camara genera informacion posicional de los cuerpos
detectados por el sensor.

LuZ
Foxnos sacortaa)

Figura 2. Representacion esquematica de un chip o sensor para la
formacion de una imagen digital.*®

El analisis fotométrico de la imagen proporcionada por la camara requiere
de un pre-procesamiento de la misma comunmente denominado proceso de
reduccion con el fin de eliminar o reducir errores generados por el sistema
electronico de la camara; en general lo que se pretende es extraer
informacién que no corresponda ni a la sefal del cielo ni a los cuerpos
detectados, por ello se parte de la ecuacion (1) donde Im°(x,y) es la sefal
real obtenida de cada pixel, y I(x,y) es la componente que se desea
obtener.

Im°(x,y) = NL(x,y) + B(x,y) + DC(x,¥) + QE(x,y) *I(x,y) (1)

En el término NL(x,y) estan incluidos todos los errores no lineales que
pueda poseer la CCD, el término B(x,y) es un nivel electrénico que se
afiade para evitar errores en la digitalizacion (llamado bias), DC(x,y)
corresponde a la corriente de oscuridad y QE(x,y) a la eficiencia cuantica
del detector.

Para obtener el valor del nivel de bias se realizan tomas con el obturador
cerrado y con un tiempo de exposicion cercano a cero, denominadas
imagenes de bias; el término de corriente de oscuridad es un error
generado por el ruido térmico de la camara y para eliminarlo es necesario

6 CASADQO, J. C. y SERRA-RICART, M. Unidad Didactica Observaciones astronémicas con Webcam y CCD,

2003.
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obtener lo que comunmente se conoce como Master Dark Frame,
promediando varias imagenes capturadas con el mismo tiempo de
exposicion que aquellas que se desea analizar; finalmente para eliminar el
error de eficiencia cuantica QE(x,y) se realizan tomas con exposiciones de
luz distribuidas uniformemente (flat frames), estas imagenes de flat también
son Utiles para corregir errores Opticos como polvo en el filtro y eficiencia de
transmision del telescopio.

Una vez se ha llevado a cabo este procedimiento es posible calcular el flujo
o brillo de los cuerpos presentes en la imagen a partir de la siguiente
ecuacion.

F _ N&;)_ AapSsky
L=

Donde F, es el flujo del cuerpotfm)edido en ADUs o cuentas por segundo
para una longitud de onda A, Ngp corresponde a la sumatoria total de la
sefial de los pixeles pertenecientes a una circunferencia que delimita al
cuerpo, denominada circunferencia de apertura, Ay al area de dicha
circunferencia medida en pixeles, Sg, al valor de la sefal del cielo por pixel
Yy texp al tiempo de exposicion de la imagen. Sin embargo la unidad
generalmente utilizada para el flujo de una estrella no corresponde a las
cuentas por segundo si no a las magnitudes, siendo éstas el resultado de
una transformacion logaritmica del flujo como se establecio en la ecuacion
(2). Existen dos tipos de magnitudes las instrumentales y las calibradas o
estandar, la magnitud instrumental de un cuerpo celeste o estrella para una
longitud de onda A, esta dada por:

m/l = 25 * 10g10 F/l (3)

Adicionalmente cuando se requiere realizar comparaciones de valores en
rangos muy largos de tiempo o cuando se pretende confrontar datos con
aquellos obtenidos por otros observadores, las magnitudes instrumentales
deben ser transformadas a magnitudes calibradas, estas transformaciones
dependen de la técnica utilizada para realizar las mediciones que puede ser
fotometria absoluta o fotometria diferencial y de las longitudes de onda en
las que se estén realizando las mediciones, es decir del filtro utilizado para
tomar las imagenes, por ejemplo, para uno de los sistemas de filtros mas
utilizados como lo es el sistema Johnson UBVRI (Ultraviolet, Blue, Visual,
Red e Infrared), la ecuacion de transformacion para el filtro R estaria dada
por:

Mipsg = Mg + cteg + Eg * X 4)

Donde mj,sg €s la magnitud instrumental de la estrella calculada para el filtro
R (Red) de Johnson, mr es la magnitud calibrada , ctegr es la constante de
calibracion y Er que se denomina extincion (en unidades de
magnitudes/masa de aire), X es la masa de aire (parametro que mide la

147



cantidad de atmosfera atravesada por el rayo de luz de la estrellas antes de
llegar al telescopio), y que se puede obtener conociendo la altura (h) en
grados de la estrella observada usando la siguiente ecuacion:

" cos(909—h)

1

(5)

La obtencidn de la extincion atmosférica y la constante de calibracién se
indicaran en la descripcion de las técnicas utilizadas en fotometria que se
presenta a continuacion.

Fotometria absoluta, es una técnica que tiende a ser mas utilizada
por profesionales, principalmente por que poseen facilidades
otorgadas por su locacion, donde las condiciones climaticas y
atmosféricas son muy buenas. El objetivo de la fotometria absoluta
es realizar mediciones de diferentes estrellas sobre un éarea
significativamente extensa del cielo y por lo tanto en su mayoria
sobre un amplio rango de masas de aire. En general varias estrellas
estandar cuyas magnitudes calibradas sean previamente conocidas
son medidas con el fin de determinar tanto los valores de extincion
como los de la constante de calibracion, estas mediciones deben ser
realizadas al comenzar las observaciones y al menos una o dos
veces durante la noche para asegurar que las condiciones no hayan
cambiado drasticamente y para proporcionar mas puntos en la
solucion. Una vez se hayan obtenido los valores de extincion y de la
constante de calibracion, las mediciones de los cuerpos objetivo y de
las estrellas de comparacion pueden ser transformadas a
magnitudes calibradas en un sistema estandar.

Fotometria diferencial, como su nombre lo indica la fotometria
diferencial implica el calculo de la diferencia entre la magnitud del
objeto de estudio y la de una estrella de comparacién o en su defecto
el promedio de varias comparaciones, utilizando la siguiente
ecuacion:

m; —m, = —2.5% logw% (6)

Donde m;y m, corresponden a las magnitudes calibradas de las dos
estrellas involucradas, f; y f, a los flujos del objeto de estudio y de
referencia respectivamente. Reemplazando la ecuacion (5) en la
ecuacion (6) podemos observar que los célculos de masa de aire,
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extincion atmosférica y constante de calibracion se pueden omitir
dado que los cuerpos involucrados se encuentran practicamente a la
misma distancia cenital, generando la anulacién de las variables en
la ecuacion, por esta razon la fotometria diferencial resulta mucho
mas sencilla que la fotometria absoluta y provee mayor exactitud en
la medicion de pequefias variaciones.
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